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Ana´lise de textura em imagens digitais e´ um termo que se refere a um grupo de te´cnicas de
processamento de imagens que objetivam a extrac¸a˜o de descritores da imagem ou de regio˜es de
interesse (ROIs) de forma a simplificar a caracterizac¸a˜o das mesmas. A textura pode ser en-
tendida como caracter´ısticas intr´ınsecas da imagem (por exemplo: brilho, cor e distribuic¸a˜o de
formas) que remetem a` ideia de regularidade, rugosidade, suavidade, entre outras, por isso o nome
‘textura’. Um tipo particular de ana´lise de textura, bastante utilizado em imagens me´dicas, se
baseia em medidas estat´ısticas relativas a` distribuic¸a˜o de n´ıveis de cinza da imagem (matriz de
coocorreˆncia). Os descritores de textura, baseados na matriz de coocorreˆncia, sa˜o conhecidos como
descritores de Haralick. Este trabalho consistiu na aplicac¸a˜o deste tipo de ana´lise em imagens de
Tomografia Computadorizada (TC) de v´ıtimas de Acidente Vascular Cerebral Isqueˆmico e em ima-
gens de Ressonaˆncia Magne´tica (RM) de portadores de Epilepsia Miocloˆnica Juvenil, Doenc¸a de
Machado-Joseph, De´ficit Cognitivo Leve e Doenc¸a de Alzheimer, visando o desenvolvimento de uma
ferramenta computacional que auxilie o neurologista na identificac¸a˜o de a´reas atingidas por estas
doenc¸as e que na˜o sejam distingu´ıveis em uma ana´lise visual. Neste trabalho foram selecionadas
regio˜es de interesse (ROIs) e calculados os paraˆmetros de textura para cada grupo de imagens.
Apo´s o ca´lculo dos descritores de textura foi realizada uma ana´lise estat´ıstica para verificar se
havia diferenciac¸a˜o entre os va´rios tipos de tecidos. Os resultados obtidos mostraram que a ana´lise
de textura pode, de fato, ser utilizada para a extrac¸a˜o de caracter´ısticas discriminantes, tanto nas
imagens de TC quanto nas imagens de RM para as cinco patologias analisadas.
Palavras-chave: Ana´lise de Textura, Tomografia Computadorizada, Ressonaˆncia Magne´tica, Aci-
dente Vascular Cerebral Isqueˆmico, Epilepsia Miocloˆnica Juvenil, Doenc¸a de Machado-Joseph,




Texture analysis in digital images is a term that refers to a group of image processing tech-
niques that aim to extract descriptors of the image or regions of interest (ROIs) in order to simplify
their characterization. Texture may be understood as intrinsic characteristics of the image (such
as brightness, color and distribution of forms) that refer to the idea of regularity, roughness and
smoothness, hence the name ’texture’. A particular type of texture analysis, widely used in medical
imaging, is based on statistical measurements related to the image gray level distribution (coocur-
rence matrix). The texture descriptors based on the coocurrence matrix are known as Haralick
descriptors. This work consisted on applying this type of analysis to computed tomography (CT)
images of victims of Ischemic Stroke and magnetic resonance images (MRI) of patients with Ju-
venile Myoclonic Epilepsy, Machado-Joseph disease, mild cognitive impairment and Alzheimer’s
disease, in order to develop a computational tool to assist neurologists in the identification of areas
affected by these diseases and which are not perceived in a visual analysis. In this work we selected
regions of interest (ROIs) and calculated the texture parameters for each group of images. After the
calculation of the texture descriptors, a statistical analysis was performed to determine whether
there was differentiation between the various types of tissues. The results showed that texture
analysis can indeed be used for the extraction of discriminant features in both the CT an the MR
images for the five studied pathologies.
Keywords: Texture Analysis, Computed Tomography, Magnetic Resonance, Ischemic Brain Stroke,
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Cap´ıtulo 1
Introduc¸a˜o
A mente que se abre a uma nova
ide´ia jamais voltara´ ao seu
tamanho original.
Albert Einstein
As a´reas de aplicac¸a˜o do processamento de imagens digitais sa˜o bastante vastas. De fato,
atualmente, e´ dif´ıcil mencionar uma a´rea da cieˆncia que na˜o tenha sido impactada com o uso de
imagens digitais. Como exemplos, podemos citar o desenvolvimento de te´cnicas que melhoram
o contraste de imagens de raios-X usadas na indu´stria e em cieˆncias biolo´gicas. Em Geografia,
te´cnicas de processamento em imagens de sate´lites sa˜o comumente usadas para estudos de poluic¸a˜o.
Se fizermos uma pesquisa, veremos ainda este tipo de imagem sendo utilizada em Astronomia,
Arqueologia, Defesa, Criminal´ıstica e em va´rias aplicac¸o˜es industriais.
Na Medicina o uso de imagens digitais tem se tornado cada vez mais comum nos processos
de diagno´stico e ana´lise da evoluc¸a˜o de diversas doenc¸as. Exames realizados atrave´s de imagens
permitem que elas sejam detectadas em esta´gios iniciais e de forma minimamente invasiva. Esta
caracter´ıstica e´ particularmente interessante no caso da Neurologia, a´rea na qual exames invasivos
podem oferecer riscos a` sau´de do paciente, ale´m do alto custo de realizac¸a˜o destes exames. Por outro
lado, o uso de imagens no diagno´stico depende muito da experieˆncia e habilidade do examinador
existindo, portanto, uma certa subjetividade na interpretac¸a˜o das imagens (e.g., [Weir et al. ,
2006,Leeuw et al. , 2005,Scheltens et al. , 1998]).
Dada a sua importaˆncia, muitos esforc¸os teˆm sido empregados no sentido de melhorar a quali-
dade de imagens me´dicas bem como extrair o maior nu´mero poss´ıvel de informac¸o˜es em cada exame
por imagem que e´ realizado. Dessa forma, profissionais de va´rias a´reas sa˜o envolvidos no processo
de otimizac¸a˜o para a aquisic¸a˜o e ana´lise destas imagens. E´ importante ressaltar que essa interdis-
ciplinaridade pode ser vista tambe´m em outras a´reas da cieˆncia, tais como, a unia˜o entre a F´ısica,
Matema´tica e Biologia para estudo de ecossistemas, ou ainda, entre a F´ısica e a Economia onde
sa˜o utilizados modelos de F´ısica Estat´ıstica para a ana´lise do mercado econoˆmico.
Este trabalho tambe´m tem uma caracter´ıstica multidisciplinar e esta´ inserido no programa
CInAPCE (Cooperac¸a˜o Interinstitucional de Apoio a Pesquisas sobre o Ce´rebro). Este e´ um pro-
grama que envolve seis principais centros de pesquisa: UNICAMP, USP Ribeira˜o Preto, USP Sa˜o
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Paulo, USP Sa˜o Carlos, UNIFESP e Instituto Israelita de Ensino e Pesquisa Albert Einstein. Esse
conso´rcio visa conduzir pesquisas de alta qualidade e desenvolver novos me´todos para processar e
analisar dados cerebrais, particularmente atrave´s de imagens de ressonaˆncia magne´tica, contando
para isso, com profissionais da a´rea da Medicina, F´ısica, Engenharia da Computac¸a˜o, entre outros.
Dentro do processo de ana´lise de imagens, existe o que se denomina Ana´lise de Textura (AT). A
AT permite va´rios tipos de abordagem como, por exemplo, a matriz de coocorreˆncia (MCO). Esta
abordagem estuda a distribuic¸a˜o dos pixels das imagens e tambe´m suas relac¸o˜es entre os pixels
vizinhos. Atrave´s de descritores estat´ısticos baseados nestas relac¸o˜es pode-se extrair informac¸o˜es
das imagens que na˜o seriam poss´ıveis num exame visual.
O objetivo deste trabalho foi o estudo da viabilidade da utilizac¸a˜o da te´cnica de AT, atrave´s
da MCO, para aux´ılio no diagno´stico das seguintes doenc¸as:
• Acidente Vascular Cerebral Isqueˆmico;
• Epilepsia Miocloˆnica Juvenil;
• Doenc¸a de Machado-Joseph;
• De´ficit Cognitivo Leve e Doenc¸a de Alzheimer.
Este conjunto de doenc¸as foi escolhido por na˜o terem alterac¸o˜es claramente vis´ıveis nos exames
de imagem (Tomografia Computadorizada e Ressonaˆncia Magne´tica) e por existirem poucos ou
nenhum trabalho de ana´lise de textura publicados sobre eles na literatura. Ale´m disso, neurologistas
especializados em cada uma das patologias atestaram o interesse me´dico em ter acesso a maiores
informac¸o˜es provenientes das respectivas imagens.
O trabalho resultou em va´rias participac¸o˜es em congressos, workshops, cap´ıtulos de livros e
artigos os quais esta˜o relacionados abaixo:
1. VII Encontro de Jovens Pesquisadores no IFGW (Outubro de 2006 - UNICAMP, Campinas,
SP).
T´ıtulo: Ana´lise de textura em imagens cerebrais. Nota: preˆmio de melhor apresentac¸a˜o oral
do VII EJP.
2. XII Congresso Brasileiro de F´ısica Me´dica (Junho de 2007, Foz do Iguac¸u,PR).
T´ıtulo: Ana´lise de textura em imagens de tomografia computadorizada de pacientes com
AVC.
3. VI Congresso Brasileiro de Doenc¸as Cerebrovasculares (Outubro de 2007 - Joinville - SC)
T´ıtulo: Caracter´ısticas de textura em imagens de tomografia computadorizada de pacientes
com Acidente Vascular Cerebral Isqueˆmico.
4. 22nd International Congress and Exhibition Computer Assisted Radiology and Surgery (Junho
de 2008, Barcelona, Espanha).
3T´ıtulo: Analysis of textural features present in Computerized Tomography (CT) of patients
with Acute Ischemic Stroke
5. II Workshop CInAPCe (Junho de 2008, Campinas, SP).
T´ıtulo: Analysis of textural features present in Computerized Tomography (CT) of patients
with acute ischemic stroke.
6. III Workshop CInAPCe (Agosto de 2009, Ribeira˜o Preto, SP).
T´ıtulo: Analysis of texture features present in magnetic resonance images of patients with
Mild Cognitive Impairment and Mild Alzheimer’s Disease.
7. VII Reunia˜o Brasileira de Pesquisadores em Doenc¸a de Alzheimer (Novembro de 2009, Porto
Alegre, RS).
T´ıtulo: MRI texture analysis of corpus callosum in aMCI and mild AD.
8. Annual Meeting of the International Society for Magnetic Resonance in Medicine (Maio de
2010, Estocolmo, Sue´cia). T´ıtulo: Texture Analysis of MRI of Juvenile Myoclonic Epilepsy
Patients.
9. Artigo de divulgac¸a˜o: Revista ComCieˆncia (Junho de 2009). T´ıtulo: Te´cnicas de processa-
mento de imagens de tomografia computadorizada. Autores: Gabriela Castellano, Ma´rcia
Silva de Oliveira e Li Li Min. Dispon´ıvel em:
http://www.comciencia.br/comciencia/index.php?section=8&edicao=47&id=589.
10. Cap´ıtulo de Livro: Aplicac¸o˜es da ana´lise de textura em imagens cerebrais. Autores: Ma´rcia
Silva de Oliveira e Gabriela Castellano. A ser publicado este ano em livro da se´rie CInAPCe.
11. Cap´ıtulo de Livro: Te´cnicas de processamento de imagens de Tomografia Computadorizada
[Castellano et al. , 2009a].
12. Cap´ıtulo de Livro: Te´cnicas de processamento de imagens de Tomografia Computadorizada
[Castellano et al. , 2009b].
13. Artigo: Texture analysis of computed tomography images of Acute Ischemic Stroke patients
[Oliveira et al. , 2009].
14. Artigo: MRI texture analysis of corpus callosum and thalamus in amnestic Mild Cognitive Im-
pairment and mild Alzheimer’s disease. Submetido ao ‘American Journal of Neuroradiology’
(aceito para publicac¸a˜o).
15. Artigo: MRI texture analysis of corpus callosum, thalamus, putamen and caudate in Machado-
Joseph disease. Submetido ao ‘Journal of Neuroimaging’ (1a revisa˜o).
16. Artigo: Texture Analysis of Magnetic Resonance Images of Juvenile Myoclonic Epilepsy
Patients. Em fase de finalizac¸a˜o.
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No Cap´ıtulo 2, apresentamos uma revisa˜o bibliogra´fica das diversas a´reas do conhecimento que
nortearam este trabalho. No Cap´ıtulo 3 descrevemos os passos seguidos no desenvolvimento do
trabalho com a metodologia empregada a todos os conjuntos de imagens e tambe´m a descric¸a˜o da
metodologia empregada em cada caso. No Cap´ıtulo 4 apresentamos os resultados obtidos, separa-
dos em sec¸o˜es para cada uma das doenc¸as, e fazemos a discussa˜o destes resultados. Finalmente,
no Cap´ıtulo 5 discutimos de maneira geral as concluso˜es obtidas atrave´s da pesquisa realizada e
apresentamos algumas perspectivas para a continuac¸a˜o deste trabalho.
Nos anexos reproduzimos os dois pareceres aprovando os projetos enviados ao Comiteˆ de E´tica
em Pesquisa da Faculdade de Cieˆncias Me´dicas da UNICAMP, o artigo sobre a ana´lise de textura
para as imagens de pacientes com Acidente Vascular Cerebral Isqueˆmico e os valores das medianas
dos paraˆmetros de textura.
Cap´ıtulo 2
Conceitos
Pelo espac¸o o Universo me
abarca e me traga como um
pontinho. Mas pelo pensamento
eu abarco o Universo.
Blaise Pascal
Neste cap´ıtulo, faremos uma revisa˜o sobre o ce´rebro e suas estruturas. Falaremos brevemente
sobre as doenc¸as estudadas neste trabalho, sobre as te´cnicas de Ressonaˆncia Magne´tica e de Tomo-
grafia Computadorizada e uma revisa˜o de algumas te´cnicas de ana´lise de textura (AT), de aplicac¸o˜es
da AT em imagens me´dicas e da ana´lise estat´ıstica.
2.1 O Ce´rebro Humano
O Sistema Nervoso esta´ dividido em Sistema Nervoso Central (SNC) e Sistema Nervoso Perife´rico
(SNP). O SNP e´ constitu´ıdo por nervos e gaˆnglios nervosos, que esta˜o fora do SNC, e cuja func¸a˜o e´
conectar o sistema nervoso central a`s diversas partes do corpo humano. Estes nervos e gaˆnglios for-
mam uma rede de mensageiros que entregam informac¸o˜es sensoriais para o SNC e levam comandos
motores do SNC para os mu´sculos.
O Sistema Nervoso Central reu´ne todas as estruturas neurais que esta˜o na caixa craniana e
tambe´m na coluna vertebral. A estrutura que encontra-se no interior da caixa craniana, denominada
ence´falo [Lent, 2004], esta´ subdividida em treˆs partes: o ce´rebro, o cerebelo e o tronco encefa´lico
(Figura 2.1).
Neste trabalho foram estudadas algumas estruturas pertencentes ao ce´rebro. Por essa raza˜o,
na˜o descreveremos aqui o cerebelo e o tronco encefa´lico, ainda que estes fac¸am parte do SNC e
atuem com o ce´rebro em todo o processo de controle e manutenc¸a˜o das func¸o˜es vitais.
O ce´rebro possui dois hemisfe´rios sime´tricos (Figura 2.2) que sa˜o formados por amplas laˆminas
de neuroˆnios dispostas em camadas. Os desdobramentos que ocorrem nestas laˆminas da˜o origem
aos sulcos (fendas) e aos giros (cristas). Os hemisfe´rios cerebrais sa˜o compostos pela substaˆncia
cinzenta (ou co´rtex) e pela substaˆncia branca. A substaˆncia cinzenta e´ a parte mais externa do
ce´rebro, formada por corpos celulares e dendritos, ale´m de terminac¸o˜es axonais (provenientes de
outras regio˜es cerebrais) e vasos sangu´ıneos. E´ nesta regia˜o que sa˜o processadas func¸o˜es neurais
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Figura 2.1: O ence´falo e suas partes componentes: ce´rebro, cerebelo e tronco encefa´lico.
complexas como o processamento de informac¸o˜es auditivas, multisensoriais, emoc¸a˜o, julgamento,
entre outras. A espessura do co´rtex cerebral varia de 2 a` 6 mm. A substaˆncia branca conte´m tratos
axonais que conectam os neuroˆnios do co´rtex cerebral a outras partes do ence´falo.
Figura 2.2: Vista superior do ce´rebro com seus hemisfe´rios e a fissura longitudinal.
O lado esquerdo e direito do ce´rebro sa˜o separados pela fissura inter-hemisfe´rica (ou longitudinal)
e conectados por um feixe grosso de fibras nervosas, chamado de corpo caloso (Figura 2.3). E´ atrave´s
do corpo caloso que as informac¸o˜es sa˜o transferidas de um hemisfe´rio para outro sendo, portanto,
uma estrutura fundamental no processo de memo´ria e aprendizado.
Os hemisfe´rios sa˜o divididos em cinco lobos (Figura 2.4): frontal, parietal, temporal, occipital
e l´ımbico. Cada lobo esta´ relacionado a algumas func¸o˜es espec´ıficas:
• Lobo Frontal (localizado a partir do sulco central para a frente): responsa´vel pela elaborac¸a˜o
do pensamento, planejamento, programac¸a˜o de necessidades individuais e emoc¸a˜o.
• Lobo Parietal (localizado a partir do sulco central para tra´s): responsa´vel pela sensac¸a˜o
de dor, tato, gustac¸a˜o, temperatura, pressa˜o. Estimulac¸a˜o de certas regio˜es deste lobo em
pacientes conscientes produz sensac¸o˜es gustativas. Tambe´m esta´ relacionado com a lo´gica
matema´tica.
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Figura 2.3: Corte sagital em que pode ser visto o corpo caloso.
• Lobo Temporal (abaixo da fissura lateral): e´ relacionado primariamente com o sentido de
audic¸a˜o, possibilitando o reconhecimento de tons espec´ıficos e intensidade do som. Um tumor
ou acidente afetando esta regia˜o provoca deficieˆncia de audic¸a˜o ou surdez. Esta a´rea tambe´m
exibe um papel no processamento da memo´ria e emoc¸a˜o.
• Lobo Occipital (se forma na linha imagina´ria do final do lobo temporal e parietal): responsa´vel
pelo processamento da informac¸a˜o visual. Danos nesta a´rea promovem cegueira total ou
parcial.
• Lobo L´ımbico (ao redor da junc¸a˜o do hemisfe´rio cerebral e tronco encefa´lico): esta´ envolvido
com aspectos do comportamento emocional e sexual e com o processamento da memo´ria.
Figura 2.4: Lobos frontal, parietal, temporal e occipital. O l´ımbico na˜o aparece na figura por se tratar de
uma estrutura interna.
No estudo e ana´lise de imagens cerebrais sa˜o utilizadas treˆs vistas (cortes): axial, coronal e
sagital, conforme apresentamos na Figura 2.5. No desenvolvimento deste trabalho foram utilizados
os cortes axial e coronal, dependendo da estrutura que seria estudada.
Os neuroˆnios (Figura 2.6) podem ser vistos como a unidade ba´sica de processamento cerebral e
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Figura 2.5: Cortes cerebrais. (a) Coronal (b) Axial (c) Sagital.
do sistema nervoso. A membrana superior de um neuroˆnio toma a forma de va´rios ramos extensos
chamados de dendritos, que recebem sinais ele´tricos de outros neuroˆnios. Na parte intermedia´ria
esta´ o axoˆnio, que e´ revestido pela bainha de mielina e liga o corpo celular ou soma aos terminais
axonais.
As ce´lulas gliais ou neuroglias sa˜o ce´lulas que nutrem e da˜o suporte prote´ico a` rede de neuroˆnios
ale´m de fagocitar res´ıduos. Sa˜o mais numerosas que os neuroˆnios mas de tamanho menor. Na˜o
possuem axoˆnio e o corpo celular costuma ser menor que o dos neuroˆnios, sendo que o nu´cleo ocupa
grande parte dele. Na Figura 2.7 sa˜o apresentados alguns tipos de ce´lulas gliais.
Figura 2.6: Desenho ba´sico do neuroˆnio.
Figura 2.7: Exemplos de ce´lulas gliais: (a)
astro´cito protoplasma´tico; (b) astro´cito fi-
broso; (c) microglia e (d) oligodendroglia.
A substaˆncia branca e´ a camada mais interna do ce´rebro formada, basicamente, pelos axoˆnios
dos neuroˆnios. Ela e´ responsa´vel por transportar sinais neurais de regio˜es subcorticais para o co´rtex
e do co´rtex para as regio˜es subcorticais.
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Na parte interna da substaˆncia branca esta˜o localizados os gaˆnglios da base e o ta´lamo (tambe´m
formados por substaˆncia cinzenta), como pode ser visto na Figura 2.8.
Os gaˆnglios da base formam um conjunto de cinco nu´cleos: nu´cleo caudado, putaˆmen, globo
pa´lido, nu´cleo subtalaˆmico e substaˆncia negra ( [Kandel et al. , 1995], [Guyton & Hall, 2000]). Esses
nu´cleos sa˜o os responsa´veis pela recepc¸a˜o das informac¸o˜es vindas das diversas partes do co´rtex e pela
transmissa˜o de informac¸o˜es atrave´s do ta´lamo. Ale´m disso, cada um dos nu´cleos possui uma func¸a˜o
comportamental espec´ıfica. Por exemplo, o putaˆmen possui, como func¸a˜o prima´ria, o controle de
movimentos; o nu´cleo caudado esta´ relacionado ao controle do movimento dos olhos e com algumas
func¸o˜es cognitivas. O nu´cleo subtalaˆmico tambe´m recebe informac¸o˜es do co´rtex cerebral. O ta´lamo
Figura 2.8: Vista dos gaˆnglios da base e do ta´lamo.
e´ uma estrutura em formato oval que transmite as informac¸o˜es sensoriais recebidas do corpo para
o co´rtex cerebral. Este, por sua vez, envia informac¸o˜es motoras para o ta´lamo que as distribuira´
pelo corpo. Dessa forma, e´ uma estrutura essencial na integrac¸a˜o sensorial e motora do organismo.
Na Tabela 2.1 apresentamos as func¸o˜es ba´sicas das estruturas segmentadas (pertencentes ou
na˜o aos gaˆnglios da base) nas imagens de Ressonaˆncia Magne´tica.
Tabela 2.1: Estruturas segmentadas nas imagens de RM e principais func¸o˜es.
Estrutura Func¸a˜o primordial
corpo caloso conexa˜o entre os hemisfe´rios
nu´cleo caudado controle de movimentos dos olhos
e func¸o˜es cognitivas
putaˆmen controle de movimentos
ta´lamo integrac¸a˜o sensorial e motora
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2.2 Algumas Doenc¸as que Podem Acometer o Ce´rebro
Nesta sec¸a˜o abordaremos brevemente as doenc¸as que foram estudadas neste trabalho: Acidente
Vascular Cerebral Isqueˆmico, Epilepsia Miocloˆnica Juvenil, Doenc¸a de Machado-Joseph, De´ficit
Cognitivo Leve e Doenc¸a de Alzheimer.
2.2.1 Acidente Vascular Cerebral Isqueˆmico
O acidente vascular cerebral (AVC) e´ a terceira causa de morte em pa´ıses industrializados e a
principal causa de incapacitac¸a˜o f´ısica ou mental ( [Pereira et al. , 1993]). O AVC pode ser definido
como uma alterac¸a˜o no fornecimento de sangue a uma determinada a´rea do ce´rebro causando a
perda ou diminuic¸a˜o de suas func¸o˜es. Com a diminuic¸a˜o ou auseˆncia do fluxo sangu´ıneo ocorre a
morte neuronal na regia˜o do AVC, o que pode levar a` morte ou ao comprometimento de algumas
func¸o˜es cerebrais. Alguns fatores de risco para o AVC sa˜o: hipertensa˜o, diabetes, tabagismo,
consumo frequente de a´lcool ou drogas, entre outros.
Um AVC pode ser classificado de duas formas distintas:
1. Acidente vascular cerebral isqueˆmico (AVCI): quando ocorre a obstruc¸a˜o de um vaso sangu´ıneo
ou reduc¸a˜o do fluxo de sangue causando a interrupc¸a˜o da irrigac¸a˜o sangu´ınea em determinada
a´rea. Este tipo corresponde a aproximadamente 80% dos AVC’s.
2. Acidente vascular cerebral hemorra´gico: ocorre quando ha´ rompimento de um vaso sangu´ıneo
e o sangue e´ extravasado na regia˜o ao redor do vaso rompido.
Quando existe a ocorreˆncia de um AVC sa˜o utilizados exames de tomografia computadorizada
e de ressonaˆncia magne´tica como complemento a outros exames durante o processo de diagno´stico.
No caso espec´ıfico do AVCI, sabe-se que um tratamento utilizando drogas conhecidas como
trombol´ıticas (tissue plasminogen activator - tPA) pode aumentar a chance de sobrevida do pa-
ciente, bem como diminuir as sequelas provenientes do AVCI. No entanto, a avaliac¸a˜o precoce dos
sintomas do AVCI e´ fundamental para decidir pela prescric¸a˜o do tratamento trombol´ıtico com tPA,
uma vez que va´rios estudos demonstraram que este tratamento e´ mais eficaz se aplicado dentro de
uma janela de 0 a 3 horas (e.g. [del Zoppo et al. , 1992, of Neurological Disorders & rt PA Stroke
Study Group., 1995]) ou 0 a 4,5 horas apo´s o in´ıcio dos sintomas [del Zoppo et al. , 2009].
Em contrapartida ao bom progno´stico po´s-terapia, estudos relatam que a taxa de mortalidade
nos doentes tratados com tPA durante o per´ıodo de internac¸a˜o esta´ entre 6-10% ( [tPA Stroke
Study Group, 1997]). Para diminuir este risco, ale´m da janela terapeˆutica, existe a necessidade de
determinar as a´reas cerebrais afetadas pelo AVCI. Pore´m, esta ana´lise das imagens de tomografia
computadorizada (TC) nas primeiras horas do in´ıcio dos sintomas pode ser dif´ıcil e depende muito
da habilidade do examinador ( [Reed et al. , 2001], [Wardlay et al. , 1999]).
O uso do tratamento a` base de tPA e´ recomendado a`queles pacientes com uma a´rea de isquemia
menor que 1/3 da arte´ria cerebral me´dia (ACM) ( [Hacke et al. , 1995], [Hacke et al. , 1998]). Isto
porque um dos principais efeitos colaterais do tratamento trombol´ıtico com tPA e´ o sangramento,
que sera´ mais acentuado quanto maior for a a´rea afetada. Com o intuito de melhorar a ana´lise
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das regio˜es afetadas pelo AVCI o protocolo ASPECTS (Alberta Stroke Program Early CT Scores)
foi desenvolvido [Pexman et al. , 2001], este protocolo divide o ce´rebro em 10 regio˜es de interesse
mostradas na Figura 2.9.
Figura 2.9: Regio˜es de interesse segundo o protocolo ASPECTS.
Mesmo com resultados melhores obtidos pelo protocolo ASPECTS, a opc¸a˜o por submeter o
paciente a` trombo´lise continua dependendo da ‘expertise’ do examinador uma vez que baseia-se em
ana´lise visual das imagens de TC [Weir et al. , 2006].
2.2.2 Epilepsia Miocloˆnica Juvenil
A epilepsia corresponde a alterac¸o˜es no funcionamento do ce´rebro causadas por descargas
ele´tricas anormais em um grupo de ce´lulas. Alguns fatores podem colaborar com o surgimento
da doenc¸a, tais como: ferimentos na cabec¸a (recentes ou na˜o), abusos de a´lcool ou drogas, tumores
e outras doenc¸as neurolo´gicas, fatores gene´ticos, problemas ocorridos durante o desenvolvimento
fetal, etc.
A Liga Internacional Contra Epilepsia (ILAE) divide as epilepsias em 3 tipos [on Classification
& of the International League against Epilepsy, 1989]: idiopa´ticas, sintoma´ticas e criptogeˆnicas. A
epilepsia idiopa´tica e´ caracterizada por crises parciais e generalizadas (que atingem o ce´rebro como
um todo) e esta´ relacionada a` predisposic¸a˜o gene´tica [Anderman, 1985]. A epilepsia sintoma´tica
acontece quando uma lesa˜o cerebral deixa um trauma permanente, que pode ser decorrente de
traumas ou doenc¸as cerebrais, como tumores e neurocisticercose. No caso de pacientes cujas crises
na˜o se enquadram em nenhum dos dois casos acima a epilepsia e´ dita criptogeˆnica.
As epilepsias generalizadas idiopa´ticas correspondem a aproximadamente 20 ou 30% de todas as
epilepsias, e a Epilepsia Miocloˆnica Juvenil (EMJ) e´ o mais frequente subtipo dessa classe. Descrita
pela primeira vez em 1957 [Janz & Christian, 1957] esta´ relacionada a` idade (surge, em geral, entre
12-20 anos com picos entre 14-16 anos) e acomete ambos os sexos igualmente. Os episo´dios de crise
tendem a ocorrer no per´ıodo da manha˜ e, geralmente, esta˜o associados a` privac¸a˜o do sono. As
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imagens de RM na˜o sa˜o muito utilizadas no processo de diagno´stico, uma vez que a RM tende a
parecer normal ao exame visual ou sa˜o detectadas apenas alterac¸o˜es sutis [Betting et al. , 2006a].
2.2.3 Doenc¸a de Machado-Joseph
A doenc¸a de Machado-Joseph (DMJ), vulgarmente denominada doenc¸a do tropec¸a˜o e comum
em algumas ilhas dos Ac¸ores, era creditada como consequeˆncia do alcoolismo ou mesmo de doenc¸as
vene´reas adquiridas em viagens mar´ıtimas. Descrita pela primeira vez em 1972 [Nakano et al. ,
1972], a DMJ e´ uma doenc¸a heredita´ria para a qual ainda na˜o existe tratamento.
E´ considerada uma ataxia espinocerebelar, um grupo de doenc¸as que caracteriza-se por dis-
func¸o˜es no cerebelo e que se manifestam como dificuldade de marcha, falta de coordenac¸a˜o motora
e disartria (dificuldades na fala). O in´ıcio da doenc¸a, em geral, e´ caracterizado por alterac¸o˜es de
marcha e falta de equil´ıbrio. Geralmente de in´ıcio tardio, entre a terceira e quarta de´cadas de vida,
e´ classificada em treˆs subtipos [Coutinho, 1994]:
1. Tipo 1: pacientes com in´ıcio mais precoce dos sintomas.
2. Tipo 2: pacientes com in´ıcio dos sintomas em idade intermedia´ria (∼ 40 anos).
3. Tipo 3: in´ıcio dos sintomas mais tardio (∼ 46 anos).
A DMJ atinge tanto homens como mulheres e a probabilidade de que um portador do gene
responsa´vel pela doenc¸a o transmita ao filho e´ de 50%. Algumas alterac¸o˜es comportamentais
e cognitivas podem ocorrer em indiv´ıduos portadores de DMJ. Tambe´m existe a possibilidade de
ocorreˆncia de de´ficit de memo´ria verbal e visual. Sintomas depressivos podem aparecer com alguma
frequeˆncia ( [Zawacki et al. , 2002], [Kawai et al. , 2004]).
O diagno´stico e´ feito com base em ana´lise cl´ınica, histo´rico familiar e testes gene´ticos. Mesmo
assim, a ressonaˆncia magne´tica (RM) e´ uma ferramenta que pode ser u´til no estudo e processo de
diagno´stico da DMJ. Uma vez que as imagens de RM sa˜o digitais, algoritmos de processamento
de imagem podem ser aplicados a elas, ale´m de inspec¸a˜o visual simples, a fim de melhorar os
conhecimentos sobre os mecanismos subjacentes a esta doenc¸a ( [D’Abreu et al. , 2009] [Etchebehere
et al. , 2001]). Os estudos anatoˆmicos demonstraram alterac¸o˜es significativas no cerebelo, vermis,
tronco cerebral e gaˆnglios basais dos pacientes com DMJ, enquanto estudos funcionais teˆm sugerido
o envolvimento de outras a´reas, tais como o co´rtex cerebral e o ta´lamo.
2.2.4 De´ficit Cognitivo
O termo cognic¸a˜o refere-se a` atividade mental consciente que informa a pessoa sobre o seu
ambiente. Ac¸o˜es cognitivas incluem percepc¸a˜o, pensamento, racioc´ınio, julgamento, soluc¸a˜o de
problemas e recordac¸a˜o [NIMH, 2010]. A cognic¸a˜o abrange toda a capacidade que o ser humano
tem de processar informac¸o˜es.
O comprometimento, ou de´ficit, cognitivo pode ser entendido como problemas em func¸o˜es men-
tais, incluindo a inteligeˆncia, julgamento, aprendizagem, memo´ria, linguagem e pensamento [School,
2010].
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As doenc¸as descritas anteriormente podem ter como consequeˆncia um comprometimento cog-
nitivo. No caso do AVCI este tipo e grau de comprometimento dependera´ da a´rea afetada durante
a auseˆncia de fluxo sangu´ıneo. Nos casos das epilepsias o de´ficit estara´ relacionado a` presenc¸a
de leso˜es cerebrais bem como a` lateralizac¸a˜o e localizac¸a˜o dessas leso˜es. Pore´m, especificamente
na epilepsia miocloˆnica juvenil, na˜o ocorre este tipo de comprometimento. Em pacientes porta-
dores da doenc¸a de Machado-Joseph pode ocorrer de´ficit da memo´ria verbal e visual, como dito
anteriormente.
O comprometimento cognitivo leve (CCL), tambe´m chamado de de´ficit cognitivo leve (DCL), e´
um termo que pode ser usado para indiv´ıduos que apresentam algum comprometimento cognitivo,
pore´m sem que haja ind´ıcios suficientes para um diagno´stico de demeˆncia (sem preju´ızo de suas
atividades dia´rias) [Winblad et al. , 2004]. O comprometimento cognitivo leve amne´sico (CCLa)
pode ser de domı´nio u´nico (comprometimento apenas da memo´ria episo´dica) ou de mu´ltiplo domı´nio
(outras partes da memo´ria sa˜o comprometidas). No caso do CCL na˜o-amne´sico existe o compro-
metimento de outras func¸o˜es cognitivas e tambe´m pode ser de domı´nio mu´ltiplo ou u´nico [Kelley
& Petersen, 2007].
O DCL (ou CCLa) pode evoluir para a doenc¸a de Alzheimer (DA) ou continuar a evoluc¸a˜o do
de´ficit cognitivo sem evoluir para DA. Por essa raza˜o, o DCL pode ser considerado como um esta´gio
intermedia´rio entre o envelhecimento considerado normal e a doenc¸a de Alzheimer [Winblad et al.
, 2004]. Pore´m, e´ necessa´rio ter em mente que nem todos os indiv´ıduos portadores de DCL ira˜o,
necessariamente, evoluir para DA. Dessa forma, o DCL na˜o pode ser considerado como uma fase
pre´-Alzheimer.
Dentro do processo de diagno´stico tanto de Alzheimer quanto de CCLa sa˜o feitas imagens de
RM para verificar as regio˜es afetadas pelas respectivas doenc¸as. Nos casos de Alzheimer e´ poss´ıvel
observar atrofia no corpo caloso (CC) [Hampel et al. , 1998], pore´m, a ana´lise visual na˜o mostra
atrofia para o caso de portadores de CCLa.
2.2.5 Doenc¸a de Alzheimer
A doenc¸a de Alzheimer (DA) foi descrita pela primeira vez em 1906 pelo psiquiatra alema˜o Alois
Alzheimer [Alzheimer, 1907]. E´ a principal causa de demeˆncia na populac¸a˜o idosa e sua incideˆncia
vem aumentando ao longo dos anos, uma vez que o envelhecimento da populac¸a˜o tambe´m tem
aumentado. Na populac¸a˜o situada na faixa dos 60 anos o ı´ndice de incideˆncia da DA e´ de cerca
de 1%, ja´ aos 80 anos este ı´ndice ultrapassa os 40% [Cummings & Cole, 2002]. A DA e´ uma
doenc¸a degenerativa que surge, em geral, a partir da se´tima de´cada de vida e na qual podem surgir
alterac¸o˜es na memo´ria, problemas na linguagem e atenc¸a˜o, entre outras. Podem ainda ocorrer
algumas alterac¸o˜es neuropsiquia´tricas tais como: alucinac¸o˜es, del´ırios e agitac¸a˜o [Cummings, 2003].
Existem alguns fatores que podem contribuir para o surgimento da DA de in´ıcio tardio, como
doenc¸as vasculares e alguns fatores gene´ticos. Do ponto de vista patolo´gico uma das principais
caracter´ısticas da DA e´ a perda neuronal com consequente atrofia do ce´rebro, principalmente nas
estruturas temporais mediais, embora va´rias outras regio˜es cerebrais possam ser afetadas, mesmo
na fase inicial da doenc¸a [Cummings & Cole, 2002].
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A evoluc¸a˜o da doenc¸a pode ser subdividida em 4 fases distintas conforme o grau de comprome-
timento decorrente da mesma [Alzheimermed, 2010]:
1. Fase inicial: geralmente com durac¸a˜o de 2 a 4 anos, nesta fase ocorre perda de memo´ria
relacionada a fatos recentes, diminuic¸a˜o da capacidade de atenc¸a˜o e comec¸a-se a perder a
memo´ria semaˆntica. Podem ocorrer dificuldades com ac¸o˜es um pouco mais complexas como
cozinhar, fazer compras, dirigir, telefonar.
2. Fase intermedia´ria: com durac¸a˜o entre 3 e 5 anos, onde ocorre o in´ıcio da demeˆncia, difi-
culdades na execuc¸a˜o de movimentos e perda mais acentuada de memo´ria. Dificuldade em
reconhecer familiares e amigos, incontineˆncia urina´ria, dependeˆncia progressiva.
3. Fase final: Durac¸a˜o bastante varia´vel. A degenerac¸a˜o ocorrida dificulta a independeˆncia do
indiv´ıduo. Maiores dificuldades na linguagem e progressiva incapacidade de leitura e escrita.
Imobilidade crescente e tendeˆncia a assumir a posic¸a˜o fetal. Nesta fase a vida do paciente
esta´ restrita ao leito ou poltrona.
4. Fase terminal: ocorre o agravamento dos sintomas da fase anterior. O paciente torna-se
completamente dependente. O vocabula´rio pode estar reduzido a palavras isoladas. Apatia
e cansac¸o extremo tambe´m esta˜o presentes. Incontineˆncia dupla e mutismo.
Na˜o existem formas conhecidas de prevenc¸a˜o da DA, mas um diagno´stico precoce e´ fundamental
para o controle da doenc¸a e para proporcionar ao paciente melhores condic¸o˜es de sobrevida.
2.3 Ressonaˆncia Magne´tica
O termo Ressonaˆncia Magne´tica (RM) surgiu na de´cada de 30 quando Isaac Rabi mediu pela
primeira vez o momento magne´tico de um nu´cleo. Em 1946 Purcell e Bloch, de forma independente,
utilizando experimentos em parafina e a´gua conseguiram estudar as propriedades de RM em a´tomos
e mole´culas. Por este trabalho receberam o Preˆmio Nobel de F´ısica em 1952. Desde enta˜o, o
fenoˆmeno da RM tem sido amplamente estudado e aplicado em diversas a´reas. As primeiras imagens
do corpo humano, utilizando a RM, foram adquiridas em 1979 nos laborato´rios de pesquisa Philips
com uma ma´quina de 0.15 T.
O processo de obtenc¸a˜o de imagens de RM e´ bastante complexo. Aqui abordaremos um pouco
da F´ısica da RM e da formac¸a˜o de imagens, uma abordagem mais completa sobre o assunto pode ser
encontrada em, p.e, [De Graaf, 2007] e [Hornak, 2008]. Uma descric¸a˜o detalhada sobre propriedades
dos nu´cleos pode ser vista em [Cohen-Tannoudji et al. , 1977].
2.3.1 Propriedades Magne´ticas dos A´tomos
Os a´tomos sa˜o constitu´ıdos por um nu´cleo atoˆmico e por ele´trons que orbitam ao redor deste
nu´cleo. O nu´cleo e´ constitu´ıdo por pro´tons (part´ıculas carregadas) e neutrons que possuem uma
propriedade intr´ınseca chamada de spin. Quando o nu´cleo possui um nu´mero ı´mpar de pro´tons
e/ou de neutrons, estes spins desemparelhados fazem com que o nu´cleo possua um spin na˜o nulo.
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Em particular, o nu´cleo de Hidrogeˆnio (H), que possui um u´nico pro´ton, possui spin 1/2. Estes
spins, devido a` agitac¸a˜o te´rmica, esta˜o distribu´ıdos de forma aleato´ria, pore´m, na presenc¸a de um
campo magne´tico externo B0 eles tendem a alinhar-se nas posic¸o˜es paralela e antiparalela ao campo
aplicado1.
Figura 2.10: Conjunto de pro´tons orientados randomicamente (campo magne´tico externo nulo) e alinhados
na mesma direc¸a˜o de B0.
Classicamente, o movimento de uma part´ıcula possui um momento (linear ou angular) corre-
spondente. Considerando uma part´ıcula de massa m com uma velocidade v, o momento linear e´
dado por:
p = mv. (2.1)
Quando uma part´ıcula possui movimento de rotac¸a˜o com velocidade constante ao redor de um
ponto fixo que esta´ a uma distaˆncia r o movimento desta part´ıcula e´ descrito atrave´s do momento
angular:
L = r× p (2.2)
sendo p dado por 2.1. A magnitude do vetor momento angular e´ mvr e possui direc¸a˜o perpendicular
ao plano em que ocorre o movimento.
Para que o momento angular de uma part´ıcula seja alterado e´ necessa´rio a aplicac¸a˜o de um
torque dado por:
T = r× F, (2.3)
lembrando que,





T = r× F = dL
dt
. (2.5)
1Na a´rea me´dica e´ comum o uso dos termos: pro´tons e nu´cleos como sinoˆnimos quando se trata do a´tomo de H.
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Por outro lado, suponha que uma part´ıcula tenha massa m e carga e e esteja numa o´rbita circular





L = γL. (2.6)
O fator γ e´ chamado de raza˜o giromagne´tica. Na presenc¸a de um campo magne´tico externo
(B0) havera´ um torque dado por:
T = µ×B0. (2.7)




Como a amplitude do vetor µ e´ constante, a equac¸a˜o acima descreve a precessa˜o do momento
magne´tico ao redor do campo aplicado. A Equac¸a˜o 2.8 pode ser reescrita como:
dµ
dt
= µ× ω0. (2.9)
Utilizando as Equac¸o˜es 2.8 e 2.9 chegamos na Equac¸a˜o de Larmor, em sua forma escalar:
ω0 = γB0, (2.10)









Na presenc¸a de um campo magne´tico externo o momento magne´tico tambe´m possui uma energia
associada que e´ definida como:
E = −µB0cosθ, (2.12)
sendo θ o aˆngulo formado entre o vetor momento magne´tico e o campo aplicado.
Do ponto de vista quaˆntico, sabemos que o momento angular de part´ıculas como pro´tons,
ele´trons e neutrons possui valores bem definidos. Em outras palavras, o momento angular e´ quan-






sendo i o nu´mero quaˆntico de spin e h a constante de Planck. O momento angular e´ uma grandeza
vetorial e para que seja descrita de maneira completa devemos conhecer na˜o apenas sua magnitude,
mas tambe´m sua direc¸a˜o. A direc¸a˜o do momento angular e´ dada pelo nu´mero quaˆntico m. A
componente z do momento angular (Lz) e´ dada por:





m, com m = i, i− 1, i− 2, ....,−i. (2.14)
Nu´cleos que possuem nu´mero de massa atoˆmica ı´mpar (1H, 13C, 15Na, etc..) possuem spins
semi-inteiros (1/2, 3/2, 5/2, etc..). Os nu´cleos que possuem nu´mero de massa atoˆmica par e que
teˆm carga tambe´m par possuem spin igual a zero (12C, 16O, etc..). Ja´ os nu´cleos que possuem
nu´mero de massa atoˆmica par e carga ı´mpar possuem spin inteiro (2H, 14N, etc..).
Lembrando que o momento magne´tico e´ dado por µ = γL percebe-se que ele e´ quantizado, uma






Se um campo magne´tico externo (B0) for aplicado ao sistema, o nu´cleo ira´ adquirir uma energia
magne´tica ana´loga a` do caso cla´ssico:





Os n´ıveis de energia dados pela Equac¸a˜o 2.16 tambe´m sa˜o quantizados. Para part´ıculas de spin







Figura 2.11: Separac¸a˜o de pro´tons conforme n´ıvel energe´tico na presenc¸a do campo B0 (h ≡ 6.626× 10−34
J.s). O n´ıvel de menor energia corresponde ao dos spins paralelos ao campo aplicado.
Para que ocorra a emissa˜o de energia e, consequentemente, detecc¸a˜o do sinal de RM e´ necessa´rio
que os spins entrem em ressonaˆncia. Para isso, um campo magne´tico com frequeˆncia νo perpen-
dicular a µz e´ aplicado. A energia eletromagne´tica do campo aplicado e´ dada por:
∆E = hν0. (2.18)
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Vemos, portanto, que a abordagem quaˆntica leva ao mesmo resultado que a abordagem cla´ssica.
Embora o processo da ressonaˆncia magne´tica so´ possa ser completamente descrito atrave´s da f´ısica
quaˆntica, a abordagem cla´ssica permite uma visualizac¸a˜o simplificada do fenoˆmeno.
2.3.2 Magnetizac¸a˜o Macrosco´pica
A Figura 2.12a mostra a precessa˜o de um nu´cleo ao redor de um campo magne´tico B0 de acordo






Figura 2.12: (a) Um u´nico nu´cleo precessionando ao redor de um campo magne´tico externo. (b) Va´rios
nu´cleos precessionando ao redor do campo aplicado e distribu´ıdos entre os dois cones.
Para nu´cleos com spin i = 1/2 o valor de m pode ser 1/2 ou −1/2, o que leva a θ = 54, 74◦, nos
dois sentidos do eixo z. Assim os nu´cleos ficam distribu´ıdos na superf´ıcie de dois cones, como visto
na Figura 2.12b, rotacionando com a frequeˆncia de Larmor. Para m = 1/2 o vetor µ esta´ paralelo
a B0 e para m = −1/2 esta´ na posic¸a˜o antiparalela (respectivamente α e β).
No caso de amostras macrosco´picas, existem muitos spins os quais ficam distribu´ıdos aleato-
riamente nas superf´ıcies dos cones . A diferenc¸a entre o nu´mero de spins nas posic¸o˜es paralela e
antiparalela pode ser calculada pela Equac¸a˜o de Boltzmann (2.21). Para uma diferenc¸a de energia




= ehν/kT , (2.21)
sendo nα e nβ o total de spins nos estados de menor e maior energia, respectivamente, k a constante
de Boltzmann (1.381 × 10−23 J/K) e T a temperatura (em Kelvin). A Equac¸a˜o 2.21 pode ser
aproximada por:









O momento magne´tico M da amostra e´ a resultante da soma dos momentos magne´ticos indi-
viduais µ, conhecido como magnetizac¸a˜o da amostra. No equil´ıbrio (M = M0), na˜o ha´ magne-
tizac¸a˜o no plano xy e ha´ uma maior populac¸a˜o na posic¸a˜o paralela (menor energia) ao campo. A
magnitude de M0 e´ dada por:
M0 = (nα − nβ)µz = 12γ
h
2pi
(nα − nβ). (2.23)
A diferenc¸a entre as duas populac¸o˜es (nα − nβ) e´ dada por:
(nα − nβ) = nhν2kT , (2.24)
sendo n = nα + nβ.








DA a equac¸a˜o anterior algumas caracter´ısticas do fenoˆmeno de RM podem ser ressaltadas: a
dependeˆncia quadra´tica do fator γ implica que nu´cleos com fator giromagne´tico elevado produzem
um sinal de alta intensidade. A escolha dos nu´cleos para produzir as imagens de RM e´ baseada
neste fator e tambe´m na abundaˆncia no tecido. Ale´m dos nu´cleos de hidrogeˆnio, existem outros
utilizados em aplicac¸o˜es me´dicas. Na Tabela 2.2 mostramos estes elementos e o valor da raza˜o
giromagne´tica para os mesmos.
Tabela 2.2: Nu´cleos utilizados em RM e o valor da raza˜o giromagne´tica.
Raza˜o Giromagne´tica






Ainda observando a Equac¸a˜o 2.25 vemos que um aumento no valor do campo aplicado (B0)
tambe´m aumenta a intensidade do sinal. Em contrapartida, um aumento na temperatura diminui
a intensidade do sinal.
2.3.3 Excitac¸a˜o dos Spins
Para que se efetue a medida do sinal de RM e´ necessa´rio deslocar os nu´cleos da posic¸a˜o de
equil´ıbrio. Para isto, aplica-se um segundo campo eletromagne´tico (B1) no plano transversal. Este
pulso de radiofrequeˆncia (RF) e´ aplicado por um tempo determinado e depois desligado. Durante o
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per´ıodo em que o pulso de RF esta´ atuando, o vetor magnetizac¸a˜o ira´ precessionar ao redor de B0
e de B1. Quando o pulso de RF e´ aplicado por um tempo suficientemente longo, a magnetizac¸a˜o
M0 sera´ excitada o suficiente para que a componente no plano transversal (Mxy) ou ao longo de
−z seja ma´xima.
A aplicac¸a˜o do pulso de RF perpendicular tem dois efeitos sobre os spins. Em primeiro lugar, o
pulso faz com que a distribuic¸a˜o das populac¸o˜es de spins fique mais igualita´ria e em segundo lugar,
faz com que os spins rotacionem com coereˆncia de fase fazendo com que surja a magnetizac¸a˜o
transversal (Figura 2.13).
Figura 2.13: Excitac¸a˜o do vetor magnetizac¸a˜o. (a) No equil´ıbrio te´rmico o vetor magnetizac¸a˜o esta´ ao longo
do eixo z (Mz = M0). Como na˜o ha´ coereˆncia de fase na rotac¸a˜o dos spins, na˜o ha´ magnetizac¸a˜o no plano
transversal. (b) Com a aplicac¸a˜o do pulso de RF surge a coereˆncia de fase entre os spins. (c) Quando a
excitac¸a˜o devida ao pulso e´ ma´xima, na˜o ha´ magnetizac¸a˜o ao longo do eixo z.
2.3.4 Equac¸o˜es de Bloch














O campo B1, aplicado na obtenc¸a˜o do sinal de RM, pode ser expresso como:
B1(t) = B1xcos(ωt)−B1ysen(ωt). (2.30)
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Na presenc¸a deste campo as Equac¸o˜es 2.27, 2.28 e 2.29 tornam-se:
dMx(t)
dt







2.3.5 Relaxac¸a˜o T1 e T2
As equac¸o˜es acima descrevem o movimento de precessa˜o dos spins nucleares na presenc¸a dos
campos B0 e B1 na auseˆncia da relaxac¸a˜o. A relaxac¸a˜o e´ o processo no qual os nu´cleos retornam ao
equil´ıbrio te´rmico apo´s a perturbac¸a˜o causada pelo pulso de RF. Este retorno ao equil´ıbrio ocorre
exponencialmente, sendo que as componentes paralela (Mz) e perpendiculares Mx e My do vetor
M retornam ao equil´ıbrio com constantes de tempo diferentes.
















A constante de tempo T1 e´ o tempo de relaxac¸a˜o longitudinal (ou relaxac¸a˜o spin-rede), que
descreve o retorno da magnetizac¸a˜o longitudinal ao seu valor de equil´ıbrio apo´s a aplicac¸a˜o do
pulso. A relaxac¸a˜o T1 (Figura 2.14) pode ser vista como a transfereˆncia de energia dos spins para
a rede adjacente (so´lido ou l´ıquido).
Por outro lado, a constante de tempo T2 refere-se ao tempo de relaxac¸a˜o transversal (ou
relaxac¸a˜o spin-spin) e descreve o desaparecimento da magnetizac¸a˜o transversal. Na relaxac¸a˜o
transversal os spins, inicialmente em coereˆncia de fase, trocam energia entre si, causando a perda da
coereˆncia de fase e diminuic¸a˜o da magnetizac¸a˜o correspondente (Figura 2.15). Esta magnetizac¸a˜o
segue um circuito espiral e induz um sinal oscilato´rio em uma bobina, que e´ o sinal medido na RM.
Resolvendo-se as equac¸o˜es diferenciais 2.34, 2.35 e 2.36 chega-se em:
Mz = M0(1− e− tT1 ), (2.37)
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Figura 2.14: O retorno a` condic¸a˜o de equil´ıbrio ocorre exponencialmente. Apo´s um tempo T1 63% da amostra
estara´ novamente no equil´ıbrio. O tempo de relaxac¸a˜o T1 e´ maior que o T2.
Figura 2.15: a: O vetor magnetizac¸a˜o sai das condic¸o˜es de equil´ıbrio e a magnetizac¸a˜o Mxy surge. Com o
passar do tempo Mxy diminui ate´ atingir novamente o valor zero. b: A magnetizac¸a˜o Mxy induz um sinal na
bobina receptora (sens´ıvel a` magnetizac¸a˜o transversal). Um sinal free induction decay (FID) e´ produzido,
oscilando na frequeˆncia de Larmor e decaindo com o tempo.
2.3. RESSONAˆNCIA MAGNE´TICA 23
se t = T2, temos e−1 = 0, 37 e Mxy = 0, 37M0.
Inomogeneidades do campo magne´tico aplicado aceleram ainda mais a perda de fase (Figura 2.16).
T ∗2 e´ a constante de relaxac¸a˜o transversal quando as inomogeneidades de B0 sa˜o levadas em con-







sendo γ∆B0 o fator que representa as inomogeneidades do campo B0.
Figura 2.16: a: Curva exponencial que mostra a perda de fase dos nu´cleos da amostra. T2 e´ o tempo no qual
a magnetizac¸a˜o Mxy foi reduzida para 37% do valor inicial apo´s a aplicac¸a˜o do pulso de RF. b: T ∗2 considera
tambe´m as inomogeneidades do campo B0. T ∗2 e´ sempre menor que T2.
Como tanto o campo magne´tico B0, quanto o campo B1 contribuem para a formac¸a˜o da imagem
de RM podemos definir o campo total B como:
B = B0 + B1. (2.40)
Como as componentes do vetor magnetizac¸a˜o l´ıquida esta˜o relacionadas, a equac¸a˜o para a
variac¸a˜o temporal 2.26 pode ser reescrita adicionando-se os fatores T1 e T2 e o valor do campo total








(Mx + My), (2.41)
na qual o primeiro termo corresponde ao termo de precessa˜o, o segundo a` relaxac¸a˜o T1 e o terceiro
a` T2.
2.3.6 Formac¸a˜o da Imagem de Ressonaˆncia Magne´tica
Os sinais emitidos pela magnetizac¸a˜o l´ıquida sa˜o captados pela bobina receptora, contudo, isso
na˜o e´ suficiente para a criac¸a˜o da imagem de RM. Para que isto ocorra e´ necessa´rio a localizac¸a˜o
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espacial do sinal captado. Isso e´ feito atrave´s de um novo campo magne´tico, denominado Gradiente
Espacial2 (G = Gxxˆ+Gyyˆ +Gz zˆ).
Com a aplicac¸a˜o deste gradiente a frequeˆncia de Larmor dada pela Equac¸a˜o 2.10, torna-se:
ω = γ(B0 +Gxx+Gyy +Gzz). (2.42)
Esta nova frequeˆncia de Larmor pode fornecer a informac¸a˜o exata a respeito da posic¸a˜o do
sinal. Cada componente do gradiente de campo atua de forma espec´ıfica no processo de aquisic¸a˜o
de dados de RM:
1. Gx: codificac¸a˜o da frequeˆncia;
2. Gy: codificac¸a˜o da fase;
3. Gz: selec¸a˜o da fatia.
A aquisic¸a˜o dos dados e´ composta de treˆs fases: (i) preparac¸a˜o da magnetizac¸a˜o transversal;
(ii) coleta de dados (amostragem) e (iii) suficiente recuperac¸a˜o da magnetizac¸a˜o longitudinal antes
da pro´xima aquisic¸a˜o.
Na Figura 2.17 mostramos uma aquisic¸a˜o spin-eco (a sequeˆncia de pulsos spin-eco utiliza pulsos
de excitac¸a˜o de 90◦ seguidos de um pulso de 180◦. O intervalo de tempo t entre a aplicac¸a˜o dos
dois pulsos determinara´ o surgimento do eco em 2t). Na primeira fase a componente Gz e´ acionada
durante a gerac¸a˜o de um pulso de 90◦. Assim que o pulso de RF e´ desligado a componente Gy
(codificac¸a˜o de fase) e´ ligada. A localizac¸a˜o espacial do spin no gradiente de campo e´ determinada
pela sua frequeˆncia. Quando este gradiente e´ desativado os spins retornam a` frequeˆncia uniforme
dada pela Equac¸a˜o 2.10. A informac¸a˜o espacial e´ preservada apenas pela fase dos aˆngulos, que
permanecem diferentes conforme sua localizac¸a˜o ao longo do eixo y (a medida da fase e´ a soma
vetorial de todas as fases ao longo do eixo y). A informac¸a˜o a respeito das fases individuais pode
ser recuperada pela aplicac¸a˜o de pulsos de codificac¸a˜o de fase diferentes em cada repetic¸a˜o. Um
segundo gradiente de selec¸a˜o de fatia e´ combinado a um segundo pulso de RF (desta vez de 180◦) e
inverte a fase da magnetizac¸a˜o transversal, produzindo um ‘eco de spin’ apo´s um tempo TE/2. A
aplicac¸a˜o do terceiro gradiente (Gx) cria a dependeˆncia da posic¸a˜o na frequeˆncia durante a coleta
spin-eco.
Na Figura 2.18 mostramos o processo simplificado de formac¸a˜o da imagem. Em (a) um pulso de
RF (neste caso uma func¸a˜o sen(x)/x) que foi utilizado para excitar os nu´cleos de um certo tecido
e em (b) vemos as componentes real e imagina´ria das medidas de spin-eco. Em (c) sa˜o mostrados
os dados da aquisic¸a˜o de spin-eco no espac¸o-k (cada linha corresponde a um eco com a mesma
frequeˆncia e diferente fase). Na Figura (d) temos a transformada de Fourier ao longo da direc¸a˜o de
leitura e em (e) uma segunda transformada de Fourier ao longo da codificac¸a˜o de fase resulta na
imagem final.
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Figura 2.17: Sequeˆncia de pulso spin-eco. TE: tempo de eco, que vai da aplicac¸a˜o do pulso de RF ao pico
ma´ximo do sinal induzido na bobina receptora; TR: tempo de repetic¸a˜o, que vai da aplicac¸a˜o do pulso de
RF ate´ a aplicac¸a˜o do pulso de RF seguinte. Tanto TR quanto TE sa˜o medidos em milissegundos. Gx, Gy e
Gz, gradientes de codificac¸a˜o de frequeˆncia, de fase e de selec¸a˜o de fatia, respectivamente. Figura adaptada
de [Logothetis, 2002].
Em uma imagem com Nx × Ny pixels3, os pontos Nx sa˜o coletados num gradiente constante.
Na codificac¸a˜o de fase, o gradiente Gy aumenta com o decorrer do tempo. O sinal coletado em cada
etapa da leitura possui a mesma frequeˆncia, mas difere na fase. Os dados armazenados na matriz




A amplitude do ponto central do espac¸o-k determina a raza˜o sinal-ru´ıdo da imagem total. Medir
um grande nu´mero de pontos pro´ximos e distantes do centro do espac¸o-k aumenta a resoluc¸a˜o da
imagem.
2.4 Tomografia Computadorizada
Os princ´ıpios matema´ticos utilizados nas imagens de Tomografia Computadorizada (TC) foram
desenvolvidos por Radon em 1917 [Radon, 1917], e baseiam-se na reconstruc¸a˜o da imagem de um
objeto atrave´s de suas projec¸o˜es. A te´cnica da tomografia computadorizada foi desenvolvida por
Cormack (1963) [Cormack, 1963] e Hounsfield (1973) [Hounsfield, 1973], o que lhes proporcionou o
Preˆmio Nobel de Medicina em 1979.
3Pixel, do ingleˆs: picture element e´ o menor ponto que forma uma imagem digital.
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Figura 2.18: Formac¸a˜o da imagem de RM. Fonte: adaptada de [Logothetis, 2002].
2.4.1 F´ısica da Tomografia Computadorizada
O aparelho de tomografia consiste, basicamente, num arranjo de um emissor de raios-X e de
alguns detectores, que medira˜o a intensidade do feixe transmitido apo´s atravessar o objeto que esta´
sendo imageado.
Os raios-X, descobertos por Wilhelm Ro¨ntgen (preˆmio Nobel de F´ısica - 1901), sa˜o radiac¸o˜es de
natureza eletromagne´tica e que, como tal, se propagam tanto no va´cuo quanto em meios materiais.
Foram assim chamados porque na e´poca de sua descoberta sua natureza era desconhecida. Os
raios-X possuem comprimento de onda da ordem de 1A˚ e apresentam propriedades t´ıpicas de sua
natureza ondulato´ria como: polarizac¸a˜o, interfereˆncia e difrac¸a˜o.
A produc¸a˜o dos raios-X e´ feita atrave´s de um tubo no qual ele´trons sa˜o acelerados por uma
diferenc¸a de potencial (ddp) da ordem de milhares de volts e freados ao atingir o alvo (Figura 2.19).
Essa desacelerac¸a˜o causa a emissa˜o de um espectro cont´ınuo de radiac¸a˜o eletromagne´tica.
Na Figura 2.20 vemos como a intensidade dos raios-X emitidos por um alvo de tungsteˆnio varia
em func¸a˜o do comprimento de onda. Observe que para cada valor de energia (em eV), ha´ um
comprimento de onda mı´nimo (λmin) abaixo do qual na˜o ha´ produc¸a˜o de raios-X.
O fenoˆmeno mostrado na figura anterior pode ser compreendido se considerarmos os raios-X
como fo´tons. Um ele´tron com energia cine´tica inicial K e´ desacelerado ao interagir com um nu´cleo
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Figura 2.19: Tubo de raios-X. Ele´trons sa˜o acelerados em direc¸a˜o ao anodo (A) pela ddp (V). Ao atingir o
alvo os ele´trons sa˜o freados e emitem os raios-X. Fonte: [Eisberg & Resnick, 1979].
Figura 2.20: Espectro de raios-X emitidos por um alvo de tungsteˆnio para quatro valores diferentes de ddp.
Fonte: adaptada de [Eisberg & Resnick, 1979].
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do alvo. A energia que ele perde com a desacelerac¸a˜o surge em formato de radiac¸a˜o como um fo´ton
de raio X. Como a massa do nu´cleo e´ muito maior que a massa do ele´tron, a energia que o nu´cleo
adquire durante a interac¸a˜o pode ser desprezada. Se K ′ e´ a energia do ele´tron apo´s a colisa˜o, a
energia do fo´ton sera´:
E = K −K ′, (2.44)
como E = hν temos:
hν = K −K ′, (2.45)
que pode ser reescrita em func¸a˜o do comprimento de onda como:
hc
λ
= K −K ′. (2.46)
Os ele´trons do feixe incidente perdem diferentes quantidades de energia nas coliso˜es, de modo
geral, um ele´tron atinge o repouso apo´s colidir va´rias vezes com os a´tomos do alvo. A radiac¸a˜o
produzida desta forma e´ chamada de bremsstrahlung , do alema˜o brems (frenagem, desacelerac¸a˜o)
+ strahlung (radiac¸a˜o). Na Figura 2.21 e´ mostrado o processo de emissa˜o desta radiac¸a˜o. Vale
lembrar que a radiac¸a˜o bremsstrahlung ocorre na˜o somente em tubos de raios X, mas sempre que
ele´trons acelerados colidem com um alvo, como ocorre com os raios co´smicos nos cinturo˜es de Van
Allen.
Figura 2.21: Processo da radiac¸a˜o bremsstrahlung responsa´vel pela emissa˜o do espectro cont´ınuo de raios-X.
Fonte: adaptada de [Eisberg & Resnick, 1979].
A emissa˜o do fo´ton com menor comprimento de onda (λmin) ocorre quando um ele´tron perde
toda sua energia cine´tica no processo de colisa˜o. Neste caso K ′ = 0 e K = hc/λmin. Uma vez que
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Assim, o limite mı´nimo do comprimento de onda representa a conversa˜o completa da energia
cine´tica dos ele´trons incidentes em raios X.
A eficieˆncia dos raios-X produzidos e´ dada pela Equac¸a˜o 2.49 ( [Krestel, 1990] apud [Michael,
2001]):
η = aV Z, (2.49)
onde a e´ uma constante de valor 1.1×10−9 V−1, V e´ o potencial aplicado e Z o nu´mero atoˆmico do
material do alvo. Para um alvo de tungsteˆnio (Z = 74) e um potencial de 100 kV a eficieˆncia sera´
de 0.0081, ou seja, menos de 1% da energia aplicada. Uma grande parte da energia dos ele´trons e´
convertida em calor.
2.4.2 O processo de medida
Na tomografia computadorizada o feixe de raios-X e´ emitido por uma pequena fenda e tem a
forma de leque. Apo´s a emissa˜o, o feixe e´ transmitido atrave´s do corte (slice) escolhido, como pode
ser visto na Figura 2.22. A medida e´ feita em va´rias direc¸o˜es e a imagem e´ reconstru´ıda a partir
destas medidas.
Figura 2.22: Processo de medida da tomografia computadorizada. Fonte: adaptada de [Michael, 2001].
Um feixe de raios-X e´ rotacionado ao redor do paciente, em diferentes aˆngulos e tambe´m em
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diferentes cortes. Cada projec¸a˜o do feixe sofre va´rias atenuac¸o˜es ao longo dos tecidos que atravessa.
A medida detectada ao final para cada projec¸a˜o sera´ a soma de todas as atenuac¸o˜es sofridas.
Apo´s o processo de medida feito no paciente a imagem digital produzida sera´ uma matriz de
M×N pixels. Cada pixel na imagem representa um elemento de volume (voxel) do tecido amostrado
(Figura 2.23).
Figura 2.23: Cada pixel da imagem representa um voxel do tecido amostrado. Fonte: adaptada de [Michael,
2001].
A relac¸a˜o entre a intensidade de um feixe monoenerge´tico incidente (I0) e do feixe transmitido
(It) e´ dada pela relac¸a˜o (2.50):
It = I0 exp(−µt), (2.50)
sendo µ (cm−1) o coeficiente de atenuac¸a˜o total, que depende das caracter´ısticas do tecido e da
energia do feixe, e t (cm) a espessura total de tecido atravessada pelo feixe. O fator µt pode ser




µiti = µ1t1 + µ2t2 + µ3t3 + ...+ µntn (2.51)
Dessa forma a imagem e´ reconstru´ıda levando em considerac¸a˜o as caracter´ısticas dos diversos
tecidos presentes em um o´rga˜o atravessado pelo feixe.
2.4.3 Reconstruc¸a˜o da Imagem de TC
Numa imagem de TC o processo de reconstruc¸a˜o da imagem devera´ calcular o coeficiente de
atenuac¸a˜o para cada voxel da imagem. O processo de ca´lculo deste coeficiente e´ feito atrave´s da
transformada de Radon [Radon, 1986]. Em seu trabalho, Radon mostrou como se pode reconstruir
um modelo a partir de um conjunto de suas projec¸o˜es. Na Figura 2.25 podemos observar um feixe
de raio-X atravessando um objeto qualquer.
O feixe, antes de ser detectado, atravessa o objeto passando por va´rios pontos de coordenadas
(x, y) dadas por:
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Figura 2.24: (a) O feixe cruzando um u´nico voxel. (b) O feixe de raios X e´ transmitido atrave´s de va´rios
voxels. Fonte: adaptado de [Michael, 2001].
Figura 2.25: (a) Simplificac¸a˜o de um tomo´grafo mostrando um feixe de raios-X atravessando um objeto e
sendo detectado. Fonte: adaptada de [Elbern, 2010].
(x, y) = (ρcosθ − ssenθ, ρsenθ + scosθ), (2.52)
onde s e´ a distaˆncia ao longo do raio-X. A Equac¸a˜o 2.50 pode ser reescrita como:




u(ρcosθ − ssenθ, ρsenθ + scosθ)ds. (2.54)
A func¸a˜o R(ρ, θ) e´ a transformada de Radon da func¸a˜o u(x, y). A reconstruc¸a˜o da imagem
consiste em achar a func¸a˜o u(x, y) atrave´s da func¸a˜o R(ρ, θ). Isto pode ser feito atrave´s da trans-
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Numa TC, R(ρ, θ) mede a atenuac¸a˜o sofrida pelo raio quando atravessa a distaˆncia ρ com um
aˆngulo θ. Substituindo a expressa˜o da transformada de Radon (2.54) na expressa˜o da transformada
de Fourier (2.57), teremos:
r(ω, θ) =
∫ ∫
u(ρcosθ − ssenθ, ρsenθ + scosθ)e−iωρdsdρ. (2.58)
Na equac¸a˜o acima pode-se fazer uma mudanc¸a de varia´veis usando:
(x, y) = (ρcosθ − ssenθ, ρsenθ + scosθ) (2.59)




Lembrando que a TF em duas dimenso˜es e´ dada por 2.55, podemos escrever:
r(ω, θ) = U(ωcosθ, ωsenθ). (2.61)
A expressa˜o acima indica que a transformada de Fourier da func¸a˜o tem o mesmo valor que sua
transformada calculada em um ponto espec´ıfico. Substituindo a Equac¸a˜o 2.56 na Equac¸a˜o 2.61 e
















Dessa forma, conhecendo R(ρ, θ) e´ poss´ıvel calcular u(x, y) para cada posic¸a˜o e reconstruir a
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imagem.
2.5 Imagens Digitais
Segundo Gonzales e Woods [Gonzales & Woods, 2002] uma imagem digital pode ser definida
como uma func¸a˜o bidimensional na forma f(x, y) onde x e y sa˜o coordenadas espaciais e denotam
um pixel (do ingleˆs, picture element). O valor da func¸a˜o em cada pixel e´ chamada de intensi-
dade ou n´ıvel de cinza. Todas as informac¸o˜es a respeito de uma imagem esta˜o nas matrizes de
n´ıveis de cinza. No caso da Ressonaˆncia Magne´tica (RM) e da Tomografia Computadorizada (TC)
geralmente usam-se imagens volume´tricas, onde a func¸a˜o que descreve a imagem e´ uma func¸a˜o
tridimensional f(x, y, z) e as coordenadas espaciais (x, y, z) denotam um voxel (do ingleˆs, volume
element). As a´reas de aplicac¸a˜o das imagens digitais sa˜o cada vez mais diversas cobrindo diversos
ramos do desenvolvimento tecnolo´gico. Hoje em dia sa˜o amplamente utilizadas em Astronomia,
Sensoriamento Remoto, Medicina e Fotografias Pessoais, isto para citar apenas algumas a´reas.
Na Medicina, e em especial na Neurologia, as imagens digitais sa˜o uma importante ferramenta
de uso me´dico pois permitem um diagno´stico preciso e minimamente invasivo. Um outro fator
importante e´ que em alguns casos elas tornam poss´ıvel um diagno´stico precoce, o que leva a` melhor
recuperac¸a˜o do paciente.
No processamento deste tipo de imagem existem dois passos muito importantes, que sa˜o a
aquisic¸a˜o da imagem que sera´ submetida a` ana´lise e o melhoramento desta imagem, mostrando
detalhes inicialmente obscuros ou ressaltando algumas caracter´ısticas relevantes do objeto estudado.
2.5.1 Nı´veis de cinza de uma imagem
Como dito anteriormente, podemos denotar uma imagem em duas dimenso˜es como uma func¸a˜o
bidimensional na forma f(x, y).
Para uma imagem monocroma´tica a intensidade da func¸a˜o num par de coordenadas (x, y)
representa o n´ıvel de cinza (l) da imagem naquele ponto. Ou seja,
l = f(x, y) (2.64)
Com l entre Lmin ≤ l ≤ Lmax, este intervalo [Lmin, Lmax] e´ chamado de escala de cinza e esta´
no intervalo [0, L− 1], com l = 0 representando o preto e l = L− 1 o branco na escala de cinza.
2.5.2 Representac¸a˜o de imagens digitais
Para a criac¸a˜o de uma imagem digital e´ necessa´ria a transformac¸a˜o de dados cont´ınuos para a
forma digital. Este processo envolve duas etapas: a amostragem e a quantizac¸a˜o. A amostragem
corresponde a` digitalizac¸a˜o da imagem ao longo de x e y gerando uma matriz de M ×N amostras
e a quantizac¸a˜o corresponde a digitalizac¸a˜o dos valores de f(x, y) em L n´ıveis inteiros de cinza.
Como resultado da digitalizac¸a˜o temos uma matriz M ×N no formato:
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A =

f(0, 0) f(0, 1) . . . f(0, N − 1)





f(M − 1, 0) f(M − 1, 1) . . . f(M − 1, N − 1)
 (2.65)
Para a quantidade de n´ıveis de cinza, devido a` representac¸a˜o em bits (b) dos dados em com-
putadores, este valor e´, geralmente, uma poteˆncia 2:
L = 2n. (2.66)
Os valores poss´ıveis de l sa˜o inteiros e esta˜o no intervalo [0, L−1]. O nu´mero de bits necessa´rios
para armazenar uma imagem e´ b = M ×N × n, sendo que a unidade de armazenamento e´ o byte
(B = b/8)4. Na Tabela 2.3 sa˜o apresentados alguns valores de L e o nu´mero de bytes gastos para
armazenar uma imagem com estas caracter´ısticas.
Tabela 2.3: Nu´mero de bytes utilizados para armazenar uma imagem quadrada de lado N .
N L = 2 L=4 L=8 L=32 L=64
32 128 256 384 512 768
64 512 1024 1536 2048 2560
128 2048 4096 6144 8204 10240
256 8204 16384 24576 32768 40960
Neste trabalho foram utilizadas imagens de RM com 256 n´ıveis de cinza (que corresponde a
n = 8) e com matrizes variando conforme a doenc¸a estudada. As imagens de TC utilizadas possuiam
256 n´ıveis de cinza (n = 8) e matriz 512× 512.
2.5.3 Resoluc¸a˜o espacial e de n´ıveis de cinza
Dentro do processo de amostragem surge o conceito de resoluc¸a˜o espacial, que pode ser entendida
como o menor detalhe distingu´ıvel na imagem. A Figura 2.26 mostra a imagem ideal de um objeto
e a mesma imagem apo´s a amostragem e a quantizac¸a˜o.
Apresentamos na Figura 2.27 um exemplo de imagem com diferentes n´ıveis de resoluc¸a˜o espacial.
Comparando a figura em (a), cuja e´ resoluc¸a˜o 1024×1024, com (b) (512×512) na˜o podemos notar
diferenc¸as visuais entre os dois casos. No entanto, se observarmos as figuras em (c) (256×256), (d)
(128×128), (e) (64×64) e (f) (32×32) estas diferenc¸as tornam-se mais n´ıtidas conforme baixamos
a resoluc¸a˜o. Em imagens me´dicas e´ comum encontrarmos valores de n = 8 e n = 12, neste caso
temos valores de L = 256 e 4096, respectivamente.
Na Figura 2.28 apresentamos uma imagem com diferentes n´ıveis de cinza, na qual pode-se
observar a reduc¸a˜o na qualidade da imagem com a diminuic¸a˜o dos n´ıveis de cinza.
41 byte = 8 bits.
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Figura 2.26: Imagem ideal (esquerda) e apo´s processo de amostragem e quantizac¸a˜o (direita).
Figura 2.27: Imagem com diferentes na resoluc¸o˜es espaciais. (a) 1024× 1024; (b) 512× 512; (c) 256× 256;
(d)128× 128; (e)64× 64 e (f) 32× 32.
2.6 Ana´lise de Textura
Como dito anteriormente as imagens digitais teˆm se tornando imprescind´ıveis na˜o so´ na neu-
rologia mas tambe´m em va´rios outros ramos da medicina. Por esta raza˜o, muito se tem feito no
sentido de desenvolver e aprimorar te´cnicas de ana´lise de imagens visando maior eficieˆncia e rapidez
nos diagno´sticos feitos por este tipo de exame. Uma te´cnica que vem sendo bastante pesquisada,
na˜o apenas em imagens me´dicas mas tambe´m em fotografias ae´reas e imagens de sate´lite e´ a ana´lise
de textura.
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Figura 2.28: Imagem mostrando exemplos de diferenc¸as na resoluc¸a˜o de n´ıveis de cinza. (A) l = 16; (B)
l = 8; (C) l = 4; (D)l = 2.
Na˜o existe na literatura uma definic¸a˜o clara do termo textura. A dificuldade em definir este
conceito pode ser vista no grande nu´mero de definic¸o˜es encontradas na literatura especializada.
Segundo [Tamura & Yamawaki, 1978], pode-se entender textura como um conjunto de propriedades
de uma regia˜o macrosco´pica, com padro˜es repetidos cujos elementos ou primitivas obedecem a uma
certa lei. Em [Haralick, 1979], vemos que a textura de uma imagem e´ descrita por um conjunto de
primitivas5 e pela organizac¸a˜o espacial dessas primitivas, sendo que uma caracter´ıstica fundamental
da textura e´ que ela na˜o pode ser analisada sem uma refereˆncia. Para outras definic¸o˜es do termo
ver, e.g., Coggins [Coggins, 1982].
De forma simplificada podemos entender textura como um conjunto de propriedades intr´ınsecas
da imagem como brilho, cor, tamanho, etc. As caracter´ısticas de textura podem ser analisadas
sob diversos aspectos, tais como: ondulac¸o˜es, suavidade, aspereza, regularidade ou linearidade.
Na Figura 2.29 apresentamos um exemplo (nos quadrados) de treˆs caracter´ısticas diferentes, que
podem ser mensuradas utilizando a te´cnica da ana´lise de textura. Na esquerda temos uma regia˜o
com textura suave, no centro uma regia˜o cuja textura e´ a´spera e na direita uma a´rea com textura
regular.
O conceito de textura esta´ relacionado a` distribuic¸a˜o dos n´ıveis de cinza entre os pixels de
5Uma primitiva e´ utilizada para modelar objetos complexos de forma simplificada. Assim, um objeto em formato
de alteres, por exemplo, pode ser modelado a partir de uma linha que e´ chamada de primitiva.
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Figura 2.29: Da esquerda para a direita a regia˜o dentro do quadrado indicam textura suave, a´spera e
regular. Imagem microsco´pica de um supercondutor, colesterol humano e microprocessador, respectivamente.
Cortesia do Dr. Michael W. Davidson, Universidade Estadual da Flo´rida.
uma dada regia˜o de interesse (ROI)6 na imagem. Uma forma de visualizar essa distribuic¸a˜o esta´
mostrada na Figura 2.30b, que representa um mapa topogra´fico da Figura 2.30a, em que os valores
de cinza dos pixels foram representados como elevac¸o˜es de uma superf´ıcie. Nesta te´cnica o objetivo
e´ extrair informac¸o˜es da imagem a partir dessa distribuic¸a˜o dos n´ıveis de cinza. As caracter´ısticas
de textura nada mais sa˜o do que paraˆmetros matema´ticos computados sobre uma distribuic¸a˜o de
pixels, os quais caracterizam o tipo de textura e a estrutura dos objetos mostrados na imagem. Os
diferentes me´todos para a realizac¸a˜o de uma ana´lise de textura costumam ser divididos em catego-
rias, de acordo com as abordagens utilizadas para extrair paraˆmetros representativos da textura da
imagem. A divisa˜o mais usada classifica os me´todos em estruturais, baseados em modelos, baseados
em transformadas e estat´ısticos [Materka & Strzelecki, 1998].
Figura 2.30: (a) Corte coronal de uma imagem de RM cerebral ponderada por T1. (b) Mapa topogra´fico da
imagem baseado nos valores de cinza dos pixels.
6Do ingleˆs: Region of Interest.
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Abordagens Estruturais
Este tipo de abordagem representa a textura por um conjunto de primitivas bem definidas e de
um arranjo espacial hiera´rquico dessas primitivas ( [Haralick, 1979], [Levine, 1985]). Um exemplo
dessa abordagem e´ o uso da teoria de morfologia matema´tica [Chen & Dougherty, 1994], que e´
bastante utilizada na ana´lise de imagens.
Abordagens Baseadas em Transformadas
Os me´todos de ana´lise de textura utilizando transformadas, e.g., Gabor [Bovik et al. , 1990] e
wavelets [Lu et al. , 1997], representam a imagem em um espac¸o com um sistema de coordenadas
relacionado a`s caracter´ısticas de textura (por exemplo, frequeˆncia ou escala).
Abordagens Baseadas em Modelos
Este tipo de ana´lise utiliza modelos estoca´sticos e fractais na interpretac¸a˜o das caracter´ısticas
texturais da imagem. Os paraˆmetros para os modelos sa˜o estimados e, posteriormente, usados
na ana´lise das imagens. Para uma explicac¸a˜o completa desta abordagem ver, por exemplo, Cross
(1973) [Cross & Jain, 1983] e Pentland (1984) [Pentland, 1984].
Abordagens estat´ısticas
As abordagens estat´ısticas utilizam propriedades das distribuic¸o˜es e das relac¸o˜es entre os n´ıveis
de cinza de uma imagem. Podem ser de dois tipos [Haralick, 1973] [Julesz, 1965]:
1. Estat´ıstica de primeira ordem: baseada em histogramas, esta ana´lise mede a probabilidade
de um valor de cinza ser encontrado num local escolhido aleatoriamente. Depende de pixels
individuais e na˜o da interac¸a˜o com pixels vizinhos.
2. Estat´ıstica de segunda ordem: usa relac¸o˜es de pares de pixels da imagem analisada. Dentro
dessa estat´ıstica, encontra-se a matriz de run-length (MRL), que calcula a probabilidade de
existeˆncia de sequeˆncias de pixels iguais em um dado comprimento e ao longo de uma direc¸a˜o.
Um outro exemplo e´ a matriz de coocorreˆncia (MCO), que foi o me´todo de ana´lise empregado
no desenvolvimento deste trabalho e que detalharemos na pro´xima sec¸a˜o.
A seguir detalharemos alguns me´todos de ana´lise de textura que sa˜o bastante utilizados. Ale´m
destes, temos tambe´m a AT utilizando a matriz de coocorreˆncia (MCO). Este me´todo sera´ descrito
no Cap´ıtulo 3.
Histograma
O histograma de uma imagem fornece a quantidade de pixels que possuem um certo valor
de cinza. Numa imagem de 12 bits, o histograma pode ser representado por um gra´fico com a
coordenada x variando entre 0 e 4095, e a coordenada y representando a respectiva contagem. Na
Figura 2.31 mostramos uma imagem com seus valores de cinza e o histograma desta mesma imagem.
A partir do histograma muitos paraˆmetros podem ser calculados, tais como, me´dia, variaˆncia, desvio
padra˜o, percentis etc.
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Figura 2.31: A` direita temos uma imagem sobre a qual sera´ calculado o histograma, ao centro sua repre-
sentac¸a˜o nume´rica e a` esquerda o histograma.
Gradiente Absoluto
O gradiente de uma imagem e´ uma medida das variac¸o˜es espaciais dos n´ıveis de cinza atrave´s
da imagem. Se em um ponto da imagem o n´ıvel de cinza varia abruptamente de preto para branco,
o valor do gradiente neste ponto e´ alto. Pore´m, se varia suavemente do cinza escuro para o cinza
claro, por exemplo, o valor do gradiente sera´ baixo. O gradiente pode ser negativo ou positivo,
dependendo se o n´ıvel de cinza varia do tom mais escuro para o mais claro ou vice-versa.
Figura 2.32: Imagem de RM (direita) e apo´s a aplicac¸a˜o do gradiente (esquerda).
Como, em geral, o interesse e´ em saber simplesmente se a transic¸a˜o e´ abrupta ou suave, usa-se
o valor absoluto do gradiente. Na Figura 2.32 mostramos um corte coronal de uma imagem de RM
ponderada por T1 e o mapa correspondente ao gradiente absoluto. Com os valores do gradiente
tambe´m pode-se calcular me´dias e variaˆncias.
Matriz de Run-Length
A matriz de run-length armazena as probabilidades de encontrar repetic¸o˜es de tamanho definido
de pixels com mesmo valor de cinza. Dada uma direc¸a˜o (p.e., horizontal), a matriz de run-length
calcula, para cada valor de cinza permitido, quantas vezes ele aparece em grupos de 2, 3, 4, etc.
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pixels. Normalmente calcula-se 4 matrizes, uma horizontal, uma vertical e duas diagonais. A
Figura 2.34 mostra uma matriz horizontal e uma diagonal calculada com os valores da imagem
mostrada na Figura 2.33. Como a imagem e´ pequena, existem va´rios zeros distribu´ıdos ao longo
da matriz. Os u´nicos elementos diferentes de zero correspondem a valores de cinza 0, 2 e 7, que
sa˜o os u´nicos valores que se repetiam de forma consecutiva nas direc¸o˜es selecionadas.
Figura 2.33: Imagem sobre a qual sera´ calculada a matriz de run-lenght e sua representac¸a˜o nume´rica.
Figura 2.34: Matriz de runlenght calculada na direc¸a˜o horizontal e diagonal da Figura 2.33.
Modelo Auto-Regressivo
O modelo auto-regressivo pressupo˜e interac¸o˜es locais entre os pixels da imagem na qual o valor
de cinza do pixel e´ uma soma ponderada dos valores de cinza dos pixels vizinhos. Em outras
palavras, e´ uma maneira de descrever as formas dentro da imagem atrave´s de relac¸o˜es entre grupos
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de pixels vizinhos. A Figura 2.35 mostra um exemplo de vizinhanc¸a (pixels brancos) que pode
ser utilizada para caracterizar o valor de cinza do pixel central (preto) atrave´s do modelo auto-
regressivo. Neste caso, assume-se que cada pixel na imagem tem um valor de cinza caracterizado
pelos valores de cinza dos pixels adjacentes, conforme o padra˜o apresentado. Por exemplo, constro´i-
se um sistema de equac¸o˜es lineares que relacionam o valor de cinza de cada pixel aos valores de cinza
dos que compo˜em a vizinhanc¸a escolhida. Neste caso, os paraˆmetros de textura sa˜o os paraˆmetros
do pro´prio modelo.
Figura 2.35: Exemplo de vizinhanc¸a (c´ırculos brancos) de um pixel (c´ırculo preto) que pode ser utilizada no
ca´lculo do modelo auto-regressivo.
Transformada Wavelet
A transformada wavelet e´ uma te´cnica que analisa as frequeˆncias contidas numa imagem em
diferentes escalas, ou resoluc¸o˜es, dessa imagem. Quando computamos a transformada wavelet de
uma imagem, associamos para cada pixel um conjunto de nu´meros (os coeficientes wavelets) que
caracterizam a frequeˆncia contida na imagem em um certo ponto sobre um conjunto de escalas.
Atrave´s destes coeficientes os paraˆmetros de textura podem ser computados. Na Figura 2.36 temos
um exemplo da transformada wavelet da imagem mostrada na Figura 2.32. No canto superior
esquerdo temos uma versa˜o de baixa frequeˆncia (suavizada) da imagem original, enquanto que as
outras partes da imagem mostram verso˜es de alta frequeˆncia da imagem original em diferentes
escalas.
Um exemplo de paraˆmetro que pode ser calculado atrave´s de wavelets e´ a energia associada
com uma certa escala e direc¸a˜o.
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Figura 2.36: Transformada Wavelet da imagem mostrada na Figura 2.32. O canto superior esquerdo mostra
uma baixa frequeˆncia em escala menor da imagem original, as outras partes da imagem mostram altas
frequeˆncias da imagem.
2.7 Ana´lise de Textura em Imagens Me´dicas
Embora a ana´lise de textura (AT) seja uma ferramenta que tem sido largamente utilizada em
va´rios setores de pesquisa, como estudo de imagens de sate´lite [Hay et al. , 1996] e qualidade
de materiais como o ac¸o [Bharati et al. , 2004], nossa atenc¸a˜o sera´ voltada para aplicac¸a˜o desta
ferramenta em imagens me´dicas.
A ana´lise de textura pode ser aplicada em va´rios estudos de imagens me´dicas. Uma aplicac¸a˜o
poss´ıvel e´ a segmentac¸a˜o de estruturas anatoˆmicas baseado nas caracter´ısticas de textura dessas
estruturas. Entretanto, a AT e´ mais importante para o caso em que na˜o ha´ diferenc¸as na imagem
percept´ıveis visualmente, ou nos casos em que essas diferenc¸as sejam bastante sutis.
2.7.1 Aplicac¸o˜es em imagens me´dicas em geral
A ana´lise de textura em imagens de RM, atrave´s da MCO, foi utilizada por MacLaren e
colaboradores para detecc¸a˜o e diagno´stico de tumores de mama [McLaren et al. , 2009]. Neste
mesmo tipo de imagem, Nie e colaboradores tambe´m utilizaram a MCO, juntamente com morfolo-
gia matema´tica, para detecc¸a˜o deste tipo de tumor [Nie et al. , 2008]. Imagens de RM tambe´m
foram utilizadas para analisar alterac¸o˜es bioqu´ımicas da cartilagem na osteoartrite utilizando a
MCO [Li et al. , 2009]. Histace e colaboradores aplicaram o ca´lculo do gradiente em imagens de
ressonaˆncia magne´tica para segmentac¸a˜o do mioca´rdio [Histace et al. , 2009].
Em Reddy e colaboradores a ana´lise de textura foi empregada em imagens de TC para carac-
terizac¸a˜o da estrutura o´ssea de maxilares para avaliar a possibilidade de realizac¸a˜o de implantes
denta´rios [Reddy & Kumaravel, 2009]. Em portadores de caˆncer de pulma˜o, imagens de tomo-
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grafia computadorizada foram utilizadas na ana´lise de textura (usando wavelets e outros modelos
estat´ısticos). O foco deste trabalho foi a caracterizac¸a˜o de ru´ıdos presentes neste tipo de imagem
e que e´ um limitador da te´cnica da ana´lise de textura [Al-Kadi, 2009]. Miles e colaboradores uti-
lizaram imagens de TC do f´ıgado de pacientes com caˆncer colorretal, para avaliar a utilidade da
ana´lise de textura na detecc¸a˜o de meta´stases no f´ıgado e ajudar a prever a sobreviveˆncia de doentes
com caˆncer colorretal [Miles et al. , 2009]. Tambe´m em imagens de tomografia computadorizada
de pulmo˜es a AT, atrave´s da MCO, foi empregada para estudo de padro˜es em doenc¸as pulmonares
obstrutivas [Chabat et al. , 2003].
Uma outra aplicac¸a˜o da te´cnica pode ser vista em [Diamond et al. , 2004]. Neste trabalho os
autores usam a ana´lise de textura e a matriz de coocorreˆncia (MCO) em imagens microsco´picas
para a identificac¸a˜o de tecidos com neoplasia de pro´stata. A transformada wavelet foi utilizada
juntamente com os descritores de Haralick (MCO) na ana´lise forense de fios de cabelo, tambe´m
utilizando imagens microsco´picas. Atrave´s das duas abordagens foi poss´ıvel demonstrar se dois fios
de cabelo eram pertencentes ou na˜o a um mesmo indiv´ıduo [Verma et al. , 2002].
Em [Alvarenga et al. , 2007] a matriz de coocorreˆncia de n´ıveis de cinza e´ utilizada na ana´lise de
imagem de ultrassom para identificac¸a˜o de tumores de mama. As caracter´ısticas de textura foram
estudadas para verificar as possibilidades de classificac¸a˜o automa´tica das imagens de ultrassom do
f´ıgado em quatro classes distintas: normal, cisto, massas benignas e malignas [Balasubramanian
et al. , 2007].
Tambe´m em imagens de retina de pacientes portadores de diabetes foram aplicadas ana´lise
morfolo´gica e de textura para classificac¸a˜o das imagens em dois grupos: normal e retinopatia
diabe´tica visando um me´todo automa´tico de classificac¸a˜o destas imagens [Nayak et al. , 2008].
Na Tabela 2.4 apresentamos um resumo dos trabalhos descritos acima e das abordagens uti-
lizadas nas ana´lises.
Tabela 2.4: Trabalhos publicados utilizando a ana´lise de textura em imagens de diversos o´rga˜os.
Tipo de Imagem Abordagem O´rga˜o Autor
RM MCO Mama MacLaren et al., 2009
RM MCO Mama Nie et al., 2008
RM MCO Joelho Li et al., 2009
RM Gradiente Corac¸a˜o Histaceet al., 2009
TC MCO Maxilar Reddy et al., 2009
TC MCO Pulma˜o Chabatet al., 2003
TC Histograma F´ıgado Miles et al., 2009
TC Wavelets Pulma˜o Al-Khadi et al., 2009
Ultrassom MCO Mama Alvarenga et al. , 2007
Ultrassom MCO, Gabor F´ıgado Balasubramanian et al., 2007
Microfotografia MCO Pro´stata Diamond et al., 2004
Microfotografia Wavelets, MCO Cabelo Verma et al., 2002
Fotografia MCO Retina Nayak et al., 2008
Os exemplos citados, ainda que em um nu´mero pequeno, mostram a empregabilidade da te´cnica
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de ana´lise de textura em diversos segmentos da medicina. Nos trabalhos descritos pode-se observar
que a MCO e´ bastante utilizada, tendo sido empregada em cerca de 71% dos trabalhos citados. Na
neurologia esta ferramenta tambe´m e´ bastante utilizada, como veremos na pro´xima sec¸a˜o.
2.7.2 Aplicac¸o˜es em imagens cerebrais
A AT na˜o tem sido muito empregada em imagens de TC cerebrais. Podemos ver uma aplicac¸a˜o,
em [Kakkos et al. , 2007], onde os autores utilizam a te´cnica de textura na ana´lise de imagens de
TC de placas da caro´tida. Utilizando histogramas, matriz de coocorreˆncia e a matriz de run-length
(MRL), entre outras, estudaram a relac¸a˜o entre infartos cerebrais embo´licos e a morfologia das
placas da caro´tida.
A ana´lise de textura foi utilizada para a localizac¸a˜o e determinac¸a˜o das bordas de glioblastomas,
uma neoplasia maligna que afeta tipicamente adultos e localiza-se geralmente nos hemisfe´rios cere-
brais. Neste trabalho foi feita uma comparac¸a˜o entre a ana´lise visual por especialistas da a´rea e a
textura, utilizando a transformada S [Drabycz et al. , 2010]. As caracter´ısticas de textura estudadas
no espac¸o das frequeˆncias nas imagens ponderadas por T2 foram significativamente diferentes entre
os grupos estudados.
Em [Georgiadis et al. , 2009] vemos a utilizac¸a˜o da ana´lise de textura em imagens de RM
volume´tricas como forma de diferenciar tecidos tumorais cerebrais entre benignos, malignos e
metasta´ticos. Atrave´s do ca´lculo da MCO e da matriz de run-length os autores mostraram que e´
poss´ıvel fazer a diferenciac¸a˜o entre os treˆs tipos de tecidos. Os resultados obtidos mostraram uma
precisa˜o entre 77% e 93% nos testes realizados, o que mostra que ana´lise de textura pode ser uma
ferramenta promissora tambe´m neste tipo de estudo. Sasikala e colaboradores tambe´m utilizaram
um conjunto de texturas atrave´s da te´cnica de wavelets em ROIs pre´-selecionadas de imagens de
RM na classificac¸a˜o de tumores. Na selec¸a˜o e avaliac¸a˜o da performance computacional da te´cnica
tambe´m empregou-se algoritmos gene´ticos e redes neurais artificiais [Sasikala & Kumaravel, 2008].
Herlidou-Meˆme e colaboradores tambe´m utilizaram a TA no estudo de tumores intracranianos
para a caracte-rizac¸a˜o de tecidos sauda´veis e patolo´gicos do ce´rebro (substaˆncia branca, substaˆncia
cinzenta, l´ıquido cefalorraquidiano, tumores e edema) usando histograma, MCO, gradiente e matriz
de run-length [Herlidou-Meˆme et al. , 2003].
Mahmoud-Ghoneim e colaboradores empregaram a MCO em imagens de RM de pacientes com
glioblastoma, comprovado atrave´s de histologia, para discriminac¸a˜o de substaˆncia branca peritu-
moral e substaˆncia branca normal. A ana´lise foi realizada em 3D e para n´ıveis de cinza da imagem
variando de 16 a 256. A te´cnica mostrou-se eficaz na diferenciac¸a˜o entre os dois tecidos, especial-
mente para o n´ıvel de cinza N=128 [Mahmoud-Ghoneim et al. , 2008].
Em portadores de esclerose mu´ltipla as alterac¸o˜es patolo´gicas do sistema nervoso central (SNC)
sa˜o bastante sutis, o que dificulta o uso de imagens de RM como suporte ao diagno´stico. [Zhang
et al. , 2008] utilizaram a matriz de run-length, a MCO, o modelo auto-regressivo (MAR) e a
ana´lise de wavelets para fazer a diferenciac¸a˜o entre leso˜es de tecido cerebral da esclerose mu´ltipla,
substaˆncia branca aparentemente normal e substaˆncia branca normal. Combinando conjuntos de
caracter´ısticas de textura obtiveram uma classificac¸a˜o correta em 100% dos casos na diferenciac¸a˜o
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entre tecido com leso˜es devido a` esclerose e os outros dois tipos (substaˆncia branca aparentemente
normal e substaˆncia branca normal). Na diferenciac¸a˜o entre os treˆs tipos de tecido o ı´ndice de
acertos foi de 88,89%. A diferenciac¸a˜o entre substaˆncia branca aparentemente normal e substaˆncia
branca normal foi o resultado menos expressivo, 58,33%. Em [Theocharakis et al. , 2009] a matriz
de coocorreˆncia e a matriz de run-length tambe´m sa˜o utilizadas na classificac¸a˜o de microleso˜es
cerebrais em imagens de RM de portadores de esclerose mu´ltipla [Theocharakis et al. , 2009].
Em [Kovalev et al. , 2003] a te´cnica de ana´lise de textura foi aplicada em imagens de RM de dois
grupos distintos: um com portadores de esquizofrenia e outro com indiv´ıduos normais. Os grupos
foram pareados por idade, sexo e classe so´cio-econoˆmica e a matriz de coocorreˆncia e o gradiente
foram utilizados na diferenciac¸a˜o de tecidos de controles e portadores de esquizofrenia.
A AT tridimensional utilizando campos aleato´rios de Markov-Gibbs (MGRF) foi utilizada por
El-Baz e colaboradores [El-Baz et al. , 2007] na classificac¸a˜o entre a substaˆncia branca normal e al-
terada em imagens de ressonaˆncia magne´tica cerebrais de portadores de autismo. A ana´lise mostrou
ser uma ferramenta promissora para o aux´ılio do diagno´stico do autismo. Uma vez que a doenc¸a
tem como caracter´ıstica afetar o desenvolvimento pessoal e as habilidades de comunicac¸a˜o, te´cnicas
que tornem o diagno´stico mais precoce sa˜o extremamente importantes e devem ser desenvolvidas.
Os mesmos autores [El-Baz et al. , 2008] aplicaram a ana´lise de textura em 3D para diagno´stico de
dislexia, analisando a substaˆncia branca e diferenciando-a entre normal e disle´xica.
No diagno´stico de Alzheimer a te´cnica de AT na˜o tem sido empregada com frequeˆncia, como
excec¸a˜o podemos citar o trabalho de [Freborough & Fox, 1998], que aplicaram redes neurais ar-
tificiais no estudo dos paraˆmetros de textura de portadores de Alzheimer. Kaeriyama e colabo-
radores [Kaeriyama et al. , 2002] utilizaram a matriz de run-length em imagens de portadores
de Alzheimer e de controles para investigar a possibilidade desta ferramenta ser empregada no
diagno´stico da DA. Torabi e colaboradores aplicaram a ana´lise de textura utilizando a MCO e
redes neurais para a diferenciac¸a˜o entre imagens de RM de controles e de pacientes portadores de
DA [Torabi et al. , 2006]. Mais recentemente, Kodama e colaboradores publicaram um trabalho no
qual utilizam a AT para comparar treˆs grupos: portadores de Alzheimer, portadores de demeˆncia
de corpos de Lewy e controles. Para a comparac¸a˜o entre os grupos utilizaram a MCO e a matriz
de run-length [Kodama et al. , 2009].
A matriz de coocorreˆncia (atrave´s do momento angular secunda´rio, contraste, correlac¸a˜o e
entropia) tambe´m foi empregada por Kassner et al. para calcular a probabilidade de que um
paciente v´ıtima de acidente vascular cerebral isqueˆmico sofra uma hemorragia se submetido ao
tratamento a` base de trombol´ıticos. Os resultados mostraram-se superiores aos obtidos com a
ana´lise visual [Kassner et al. , 2009].
A te´cnica da ana´lise de textura tem sido bastante empregada tambe´m em estudos relacionados
a epilepsias. Em estudos de epilepsia de lobo temporal [Sankar et al. , 2008] os autores estudaram
imagens de RM de pacientes atrave´s da volumetria e da ana´lise de textura. O estudo permitiu
diferenciar caracter´ısticas patolo´gicas nos tecidos e mostrou, atrave´s da te´cnica empregada, que
a atrofia envolve tanto a substaˆncia branca quanto a cinzenta e que o borramento esta´ restrito a`
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substaˆncia branca.
Uma se´rie de artigos aplicaram a ana´lise de textura em imagens de pacientes com displasia
cortical focal (DCF). A DCF e´ uma desordem na migrac¸a˜o neuronal ocorrida ainda no per´ıodo
gestacional e que pode causar epilepsias intrata´veis farmacologicamente. O tecido cerebral com
displasia possui conectividade suficiente para produzir crises severas, sendo necessa´rio intervenc¸a˜o
ciru´rgica para o tratamento da epilepsia proveniente da DCF. Nas imagens de RM a DCF e´,
geralmente, caracterizada por va´rios graus de espessura cortical e pelo borramento da interface
entre a substaˆncia cinza e a substaˆncia branca. No entanto, em muitos pacientes as alterac¸o˜es sa˜o
sutis e podem passar despercebidas. Bernasconi et al. desenvolveram uma te´cnica de melhoramento
da detecc¸a˜o das leso˜es provenientes da DCF. Usando imagens de RM ponderadas por T1 em
3D implementaram uma te´cnica que permite modelar computacionalmente a espessura cortical, o
borramento na regia˜o de transic¸a˜o entre a substaˆncia branca e cinzenta e a hiperintensidade do
sinal [Bernasconi et al. , 2001].
Um segundo trabalho foi apresentado em 2002 como um melhoramento da te´cnica do trabalho
anterior [Antel et al. , 2002], no qual usam a modelagem desenvolvida por [Jones et al. , 2000]
para o ca´lculo da espessura cortical. Nesta abordagem o co´rtex e´ modelado como um campo
eletrosta´tico e a equac¸a˜o de Laplace e´ utilizada para definir as fronteiras entre substaˆncia cinza e
substaˆncia branca e entre substaˆncia cinza e fluido cerebroespinhal7. O borramento na interface
entre a substaˆncia cinza e substaˆncia branca foi modelado com mapas de magnitude do gradiente
que foi calculado usando um kernel Gaussiano. Ja´ a modelagem da hiperintensidade do sinal foi
feita usando um me´todo baseado no histograma dos n´ıveis de cinza. Em [Antel et al. , 2003] as
mesmas abordagens do trabalho anterior foram feitas pore´m, ao inve´s de realc¸ar a lesa˜o para a
ana´lise visual, o objetivo foi criar um detector automa´tico de leso˜es de DCF.
Yu e colaboradores [Yu et al. , 2001] aplicaram a AT em pacientes portadores de epilepsia do
lobo temporal caracterizada por esclerose hipocampal ipsilateral. Atrave´s da te´cnica foi poss´ıvel
detectar leso˜es micro e macrosco´picas que na˜o podiam ser observadas visualmente. A AT tambe´m
foi aplicada no hipocampo contralateral aparentemente normal e treˆs tipos de tecidos foram identi-
ficados: sauda´veis, aparentemente sauda´veis e semelhantes a` esclerose. Em [Bonilha et al. , 2003] a
epilepsia de lobo temporal medial (ELTM) que tambe´m tem caracter´ısticas de esclerose hipocam-
pal, foi estudada atrave´s da AT. Em pacientes com anormalidades hipocampais comprovadas, a AT,
utilizando a MCO, matriz de run-length, o histograma de n´ıveis de cinza e o gradiente, puderan
detectar as anormalidades nas imagens de RM. Os resultados obtidos corroboram a hipo´tese de
bilateralidade da lesa˜o hipocampal em pacientes de ELTM.
Na Tabela 2.5 fazemos uma s´ıntese dos trabalhos descritos anteriormente. Nestes trabalhos, foi
mostrada a utilizac¸a˜o da te´cnica de ana´lise de textura para diversas doenc¸as cerebrais. Podemos
observar que a AT atrave´s da matriz de coocorreˆncia e´ bastante empregada neste tipo de imagem,
estando presente em aproximadamente 60% dos trabalhos relacionados.
7O fluido cerebroespinhal, ou l´ıquido cefalorraquidiano, e´ uma substaˆncia aquosa transparente produzida nos
ventr´ıculos. Exerce a func¸a˜o de protec¸a˜o ao ce´rebro e a` medula contra choques mecaˆnicos.
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Tabela 2.5: Trabalhos publicados utilizando a ana´lise de textura em imagens cerebrais.
Imagem Abordagem Patologia Autor
TC MCO, Histograma, MRL Infarto e Embolia Kakkos et al., 2007
RM Transformada S Glioblastoma Drabycz et al., 2010
RM MCO, MRL Tumores Georgiadis et al., 2009
RM Wavelets Tumores Sasikala et al., 2008
RM MCO, Histograma, Tumores Herlidou-Meˆme et al.,
Gradiente, MRL 2003
RM MCO, Histograma, Glioblastoma Mahmoud-Ghoneim et al.,
Gradiente, MRL 2008
RM MCO, MAR, MRL, Wavelets Esclerose Mu´ltipla Zhang et al., 2008
RM MCO, MRL, Microleso˜es Theocharakis et al., 2009
RM MCO, Gradiente Esquizofrenia Kovalev et al., 2003
RM MGRF Autismo El-Baz et al., 2007
RM MGRF Dislexia El-Baz et al., 2008
RM Redes Neurais Alzheimer Freeborough et al., 1998
RM MRL Alzheimer Kaeriyama et al., 2002
RM MCO, Redes Neurais Alzheimer Torabi et al., 2006
RM MCO, Wavelets Alzheimer Kodama et al., 2009
RM MCO Alzheimer Kassner et al., 2009
RM Gradiente Epilepsia Sankar et al., 2008
RM Gradiente e outros Epilepsia Bernasconi et al.,2001
RM Gradiente e outros Epilepsia Antel02 et al., 2002
RM MCO e outros Epilepsia Antel03 et al., 2003
RM MCO, MRL Epilepsia yu et al., 2001
RM MCO, Histograma, MRL Epilepsia Bonilha et al., 2003
2.8 Ana´lise Estat´ıstica
O papel principal da ana´lise estat´ıstica e´ determinar se, de fato, os resultados obtidos sa˜o
estatisticamente significantes de acordo com limites preestabelecidos. Em outras palavras, permite
concluir se os resultados de uma dada pesquisa sa˜o reais ou fruto da casualidade. Existem duas
subdiviso˜es principais em estat´ıstica: a estat´ıstica descritiva e a estat´ıstica inferencial [Witte &
Witte, 2005].
Na estat´ıstica descritiva busca-se organizar, resumir e descrever as informac¸o˜es relacionadas a
um conjunto de dados existentes. Sa˜o utilizados recursos como tabelas, gra´ficos e me´dias para a
apresentac¸a˜o dos resultados obtidos. Quando os dados sa˜o resumidos, perde-se informac¸a˜o, pois
na˜o se tem as observac¸o˜es originais. Entretanto, esta perda e´ pequena se comparada ao ganho
que se obte´m com a clareza da interpretac¸a˜o proporcionada quando visualizamos as informac¸o˜es
apresentadas atrave´s de gra´ficos, tabelas, etc. Na Figura 2.37 apresentamos um exemplo de uso da
estat´ıstica descritiva empregada na ana´lise da evoluc¸a˜o da populac¸a˜o brasileira ao longo de algumas
de´cadas.
A estat´ıstica inferencial pode ser entendida como o estudo de te´cnicas que possibilitam a ex-
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Figura 2.37: Gra´fico mostrando a evoluc¸a˜o da populac¸a˜o brasileira entre os anos de 1940 e 2000. No eixo
x sa˜o apresentadas as de´cadas e no eixo y a populac¸a˜o brasileira (em milho˜es). Fonte: IBGE, Anua´rio
Estat´ıstico do Brasil, 2001.
trapolac¸a˜o, para um grande conjunto de dados, das informac¸o˜es e concluso˜es obtidas a partir de
um subconjunto, de dimensa˜o menor [Magalha˜es & Lima, 2005].
O grande conjunto de dados que conte´m a caracter´ıstica que esta´ sendo estudada e´ denomi-
nado populac¸a˜o. Este termo abrange o alvo de interesse da pesquisa, e.g., todos os habitantes de
uma cidade, todos os automo´veis produzidos por uma fa´brica em um certo per´ıodo de tempo ou
todos os pacientes de uma certa doenc¸a. Uma vez que e´ praticamente imposs´ıvel analisar todos
os elementos da populac¸a˜o de interesse, toma-se alguns deles para formar o grupo que sera´ estu-
dado, a esse subgrupo denomina-se amostra. Para que os resultados obtidos na ana´lise tenham
significaˆncia estat´ıstica a amostra deve ser aleato´ria. Na Figura 2.38 sa˜o mostradas as etapas da
ana´lise estat´ıstica.
2.8.1 Significaˆncia
O objetivo de uma ana´lise estat´ıstica e´ determinar se os resultados obtidos em um certo estudo
possuem significaˆncia estat´ıstica obedecendo a alguns limites pre´-determinados. Ao estudar uma
caracter´ıstica de uma certa populac¸a˜o podem ser observadas diferenc¸as decorrentes de flutuac¸o˜es
normais da amostra. Neste caso, os valores encontrados ‘na˜o sa˜o estatisticamente significantes’ e as
diferenc¸as na amostra sa˜o fruto do acaso. Por outro lado, as diferenc¸as encontradas podem na˜o ser
decorrentes de flutuac¸o˜es inerentes a` amostra, neste caso, essas diferenc¸as representam um efeito
real e na˜o podem ser atribu´ıdas ao acaso. Dessa forma, podemos dizer que os resultados obtidos
sa˜o ‘estatisticamente significantes’. A definic¸a˜o sobre o que e´ ou na˜o ‘estatisticamente significante’
e´ baseada em limites pre´-estabelecidos, chamados de n´ıveis de significaˆncia. O n´ıvel de significaˆncia
e´ o limite no qual podemos afirmar que o desvio presente numa amostra e´ fruto do acaso ou na˜o.
Este limite, chamado valor p, e´ geralmente considerado estatisticamente significante se p ≤ 0, 05 ou
p ≤ 0, 01.
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Figura 2.38: Etapas da ana´lise estat´ıstica: escolha da populac¸a˜o e amostra, estat´ıstica descritiva, estat´ıstica
inferencial e extrapolac¸a˜o dos resultados obtidos com a amostra para a populac¸a˜o. Fonte: adaptado de
[Magalha˜es & Lima, 2005].
2.8.2 Testes de Hipo´teses
Uma hipo´tese e´ uma afirmac¸a˜o sobre uma propriedade presente numa populac¸a˜o. Os testes de
hipo´teses teˆm como objetivo decidir, atrave´s da informac¸a˜o fornecida pelos dados de uma amostra,
sobre a aceitac¸a˜o ou na˜o de uma dada hipo´tese. Se, sob uma certa hipo´tese, a probabilidade de
ocorreˆncia de um determinado acontecimento for muito pequena, conclu´ımos que essa hipo´tese na˜o
e´ verdadeira. O n´ıvel de significaˆncia deve ser estabelecido antes do experimento ser realizado e
corresponde ao risco que se corre de rejeitar uma hipo´tese verdadeira ou aceitar uma hipo´tese falsa.
Normalmente existe uma hipo´tese que e´ mais importante para o pesquisador chamada hipo´tese
nula e denotada por H0. A outra hipo´tese e´ contra´ria a H0 e e´ chamada de hipo´tese alternativa
(denotada por H1). Como as hipo´teses sa˜o antagoˆnicas, quando se aceita H0 rejeita-se H1 e vice-
versa.
A formulac¸a˜o de hipo´teses estat´ısticas e´ muito empregada em pesquisas nas mais diversas a´reas
do conhecimento. Contudo, para decidir se uma determinada hipo´tese e´ confirmada por um con-
junto de dados, e´ necessa´rio ter um procedimento objetivo segundo o qual na˜o rejeita-se ou rejeita-se
a hipo´tese [Siegel & Castellan Jr., 2006].
Um exemplo de utilizac¸a˜o de teste de hipo´teses e´ o teste de lanc¸amento de uma moeda para
verificar se ela e´ viciada ou na˜o. Fazendo p = probabilidade de cair cara = 1/2 e q= probabilidade
de cair coroa = 1/2, estabelecemos duas hipo´teses:
• H0: p− q = 0 (p e q sa˜o iguais);
• H1: p− q 6= 0 (p e q diferentes).
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Portanto, se p for igual a q, pode-se concluir que a moeda na˜o e´ viciada e a hipo´tese nula e´
verdadeira. Pore´m, se p for diferente de q a hipo´tese H1 e´ verdadeira e podemos concluir que a
moeda e´ viciada.
Os testes podem rejeitar ou aceitar a hipo´tese nula, e dois poss´ıveis tipos de erros ocorrem
quando o teste estat´ıstico e´ realizado.
• Erro do tipo I: rejeita-se H0 mesmo que ela seja verdadeira. A probabilidade de cometer o
erro do tipo I e´ designada por α (n´ıvel de significaˆncia do teste). O erro do tipo I equivale,
por exemplo, a concluir que um tratamento feito a base de um certo medicamento e´ eficaz,
quando na verdade ele na˜o e´.
• Erro do tipo II: na˜o rejeita-se H0 quando, na realidade, H0 e´ falsa. A probabilidade de
cometer o erro do tipo II e´ designada por β (poteˆncia do teste). O erro do tipo II equivale,
por exemplo, a concluir que um tratamento feito a base de um certo medicamento na˜o e´
eficaz, quando na verdade ele e´.
Na Tabela 2.6 apresentamos um resumo do processo de decisa˜o de aceitar ou rejeitar H0.
Tabela 2.6: Tipos de decisa˜o e tipos de erros associados a` testes de hipo´teses.
Decisa˜o H0 verdadeira H0 falsa
Aceitar H0 Decisa˜o correta Erro tipo II
Probabilidade = 1− α Probabilidade = β
Rejeitar H0 Erro do tipo I Decisa˜o correta
Probabilidade = α Probabilidade = 1− β
Um excelente exemplo da aplicac¸a˜o de um teste de hipo´teses pode ser visto em [Magalha˜es &
Lima, 2005].
Os testes estat´ısticos podem ser de dois tipos: o parame´trico, no qual parte-se da premissa de
que a distribuic¸a˜o de frequeˆncias dos erros amostrais e´ normal e as variaˆncias sa˜o homogeˆneas, e
o na˜o parame´trico, no qual na˜o se pode fazer nenhuma afirmac¸a˜o inicial a respeito da distribuic¸a˜o
amostral. Sendo assim, a escolha por um dos dois testes dependera´ de uma ana´lise pre´via da
qualidade das amostras que sera˜o estudadas.
2.8.3 Testes Parame´tricos
Como dito anteriormente, para que possamos aplicar um teste parame´trico algumas premis-
sas devem ser satisfeitas. As observac¸o˜es devem ser independentes, a amostra de dados deve ter
distribuic¸a˜o normal e a variaˆncia nos grupos deve ser homogeˆnea.
O fato de uma observac¸a˜o ser independente significa que nenhuma observac¸a˜o exerce influeˆncia
sobre a outra. Por exemplo, quando se lanc¸a um par de dados, o fato de aparecerem 6 pontos
em um deles na˜o tem nenhuma influeˆncia no nu´mero de pontos que aparecera´ no outro dado. Por
outro lado, suponha uma pesquisa na qual se queira saber se a distribuic¸a˜o dos tipos sangu´ıneos em
uma populac¸a˜o de alunos de faculdade e´ correspondente a` descrita em um boletim de um banco de
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sangue. Neste caso, se o tipo sangu´ıneo de um aluno tiver contado mais de uma vez a observac¸a˜o
na˜o sera´ independente. A violac¸a˜o da independeˆncia ocorre sempre que um u´nico sujeito contribui
em mais de uma observac¸a˜o.














onde x ∈ <, µ e σ sa˜o a me´dia e o desvio-padra˜o da distribuic¸a˜o. O formato da curva da distribuic¸a˜o
normal e´ mostrado na Figura 2.39.
Figura 2.39: Curva da distribuic¸a˜o normal. Fonte: adaptado de [Farias et al. , 1996].
Este tipo de teste estat´ıstico requer que as variaˆncias sejam iguais nos grupos estudados, obvia-
mente, esta condic¸a˜o de igualdade raramente sera´ satisfeita e o que se exige e´ que as diferenc¸as entre
as variaˆncias estejam dentro de um limite pre´-determinado. Como exemplos de testes parame´tricos
podemos citar o teste-t e a ANOVA.
Teste-t
O teste-t foi desenvolvido por Willian Gossett, no in´ıcio dos anos de 1900, que publicou sua des-
coberta sob o pseudoˆnimo de Student, por essa raza˜o as distribuic¸o˜es descobertas por ele tambe´m
sa˜o chamadas distribuic¸o˜es Student. Neste teste, realizado para verificar se as me´dias entre duas
populac¸o˜es sa˜o iguais, a variaˆncia populacional e´ desconhecida. Como o desvio-padra˜o e´ igno-
rado ele precisa ser estimado. Supondo um amostra aleato´ria representada pelo vetor de varia´veis
(X1, ....., Xn), com distribuic¸a˜o normal de me´dia µ e variaˆncia σ2, estimaremos o desvio-padra˜o das
populac¸o˜es atrave´s do estimador denominado variaˆncia amostral e designado S2, dado por8:
8Esta variaˆncia amostral e´ designada por S2 para diferencia´-la de outros estimadores de variaˆncia σ2 existentes
[Magalha˜es & Lima, 2005].







(n− 1) . (2.68)










sendo que T e´ uma varia´vel aleato´ria. Como dito, X¯ tem distribuic¸a˜o normal, no entanto, o
denominador que conte´m a varia´vel aleato´ria S2, fara´ com que a func¸a˜o de distribuic¸a˜o T seja
diferente da normal como mostrado na Figura 2.40.
Figura 2.40: Curva da distribuic¸a˜o t-Student comparada com uma distribuic¸a˜o normal. Fonte: adaptado
de [Magalha˜es & Lima, 2005].
Essa densidade e´ denotada como distribuic¸a˜o t com n− 1 graus de liberdade, que corresponde
ao total de dados menos 1.
ANOVA
Um outro teste parame´trico bastante utilizado e´ a ana´lise da variaˆncia (ANOVA)9, o qual
permite a comparac¸a˜o entre mais de dois grupos. Aplica-se a ANOVA para determinar se as me´dias
entre as populac¸o˜es sa˜o iguais. Se o teste levar a` conclusa˜o de que a hipo´tese nula e´ verdadeira,
conclui-se que as diferenc¸as observadas entre as me´dias amostrais sa˜o devidas a variac¸o˜es aleato´rias
da amostra. Se a hipo´tese nula for rejeitada a conclusa˜o sera´ que as diferenc¸as entre as me´dias
amostrais sa˜o muito grandes para serem creditadas ao acaso [Stevenson, 1986].
As hipo´teses nula e alternativa podem ser formuladas da seguinte forma:
• H0: As me´dias das populac¸o˜es sa˜o iguais.
9Do ingleˆs: ANalysis Of VAriance.
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• H1: As me´dias das populac¸o˜es sa˜o diferentes.
Se a hipo´tese nula for verdadeira, significa que todas as populac¸o˜es sa˜o normais e possuem
variaˆncias iguais. Este caso e´ conceitualmente ideˆntico a uma situac¸a˜o em que todas as amostras
tivessem sido retiradas de uma mesma populac¸a˜o. Se H0 e´ falsa as amostras pertencem a populac¸o˜es
com me´dias diferentes, pore´m, mesmo neste caso a suposic¸a˜o e´ de que as populac¸o˜es sejam normais
e tenham variaˆncias iguais. Na Figura 2.41 apresentamos um exemplo onde temos populac¸o˜es
normais com me´dias e variaˆncias iguais e outro em que temos populac¸o˜es normais com variaˆncias
iguais e me´dias diferentes.
Figura 2.41: (a) Quatro populac¸o˜es normais com me´dias e variaˆncias iguais. (b) Quatro populac¸o˜es normais
com me´dias iguais e variaˆncias diferentes.
Para que se possa aceitar ou rejeitar a hipo´tese nula e´ preciso calcular a variaˆncia entre os
grupos e a variaˆncia dentro dos grupos. A estimativa ‘dentro’ da variaˆncia serve de padra˜o para
comparac¸a˜o para a estimativa ‘entre’ da variaˆncia.









onde s21 e´ a variaˆncia da amostra 1 (demais sa˜o ana´logas) e k e´ o total de amostras.
A variaˆncia ‘entre’ e´ a variaˆncia entre as me´dias amostrais e para calcula´-la procede-se da
seguinte forma:






2. Determina-se o quadrado dos desvios, apo´s soma´-los divide-se a soma por k − 1:





k − 1 . (2.72)









O valor F calculado e´ enta˜o comparado com os valores de F tabelados para os respectivos graus
de liberdade. Caso o valor calculado esteja dentro da regia˜o de rejeic¸a˜o considera-se a hipo´tese nula
como falsa (Figura 2.42).
Figura 2.42: Ilustrac¸a˜o do teste de significaˆncia utilizando a tabela F . Se o valor calculado estiver a` esquerda
do valor tabelado de F aceita-se H0; se estiver a` direita rejeita-se H0.
2.8.4 Testes Na˜o-Parame´tricos
Os testes na˜o parame´tricos (ou testes de livre distribuic¸a˜o) devem ser utilizados quando na˜o ha´
elementos suficientes para classificar as amostras que sera˜o comparadas como tendo distribuic¸a˜o
normal. Nestes casos, os testes na˜o-parame´tricos sa˜o os mais indicados uma vez que na˜o fazem
nenhuma suposic¸a˜o a respeito da normalidade das amostras.
Mann-Whitney
Um exemplo de teste na˜o-parame´trico para duas amostras independentes e´ o teste conhecido
como Mann-Whitney. Este teste e´ utilizado para verificar se duas amostras independentes se
originam de amostras com me´dias iguais. Foi inicialmente proposto por Wilcoxon (1945) [Wilcoxon,
1945] e aprimorado em 1947 por H. B. Mann e D. R. Whitney [Mann & Whitney, 1947].
Este teste e´ baseado em postos. O posto de uma observac¸a˜o e´ a sua posic¸a˜o relativa a`s outras
observac¸o˜es, quando os dados sa˜o colocados em ordem crescente. Assim, mede a posic¸a˜o relativa
de uma observac¸a˜o sem observar o seu valor diretamente. Os dados sa˜o, como dito anteriormente,
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ordenados por postos, como se todos as observac¸o˜es fizessem parte de uma u´nica amostra. Se H0
for verdadeira os postos baixos, me´dios e altos distribuem-se equilibradamente entre as amostras.
No entanto se H1 for verdadeira uma amostra tendera´ para postos mais baixos (e consequentemente
uma soma de postos menor) e a outra para postos mais altos.
Considere, por exemplo, dois grupos A e B com 10 ou mais observac¸o˜es10 o procedimento para
a aplicac¸a˜o do teste e´:
1. Calcula-se as estat´ısticas padronizadas UA e UB, onde:








sendo, nA e nB o tamanho da amostra do grupo A e B, RA e RB a soma dos postos dos
grupos A e B, respectivamente.
2. Determina-se o valor U como o menor valor entre UA e UB:
U = min(UA, UB). (2.77)






nAnB(nA + nB + 1)
12
(2.79)
4. Calcula-se a varia´vel zU :
zU =
U − E(U)− 0.5√
var(U)
. (2.80)
5. Compara-se o valor absoluto de zU obtido com o valor de z cr´ıtico (zc) (utilizando a tabela
z), para o n´ıvel de significaˆncia desejado. Se
|zU | > |zc| (2.81)
aceita-se H1 e conclui-se que ha´ diferenc¸a estatisticamente significante entre os dois grupos.
10Para amostras menores ver, p.e, [Siegel & Castellan Jr., 2006].
11Para a demonstrac¸a˜o matema´tica do fator 12 que aparece no denominador de var(U) ver [Opazo, 1991].
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Kruskal-Wallis
Para o caso de treˆs amostras ou mais, um dos testes na˜o-parame´tricos que podem ser utilizados
e´ o Kruskal-Wallis, tambe´m chamado de teste U, desenvolvido na de´cada de 50 [Kruskal & Wallis,
1952]. Neste teste, as hipo´teses nula e alternativa sa˜o:
1. H0: as amostras proveˆm de populac¸o˜es ideˆnticas;
2. H1: as amostras proveˆm de populac¸o˜es diferentes.
O teste de Kruskal-Wallis tambe´m utiliza a classificac¸a˜o por postos. Se a hipo´tese nula e´
verdadeira os postos devem ficar bem distribu´ıdos entre as amostras. Para a aplicac¸a˜o do teste
procede-se da seguinte maneira:








− 3(N + 1), (2.82)
sendo N o nu´mero total de observac¸o˜es, k o nu´mero de amostras, nj o nu´mero de observac¸o˜es
da j-e´sima amostra e Rj a soma dos postos da j-e´sima amostra.
2. Verificar se ha´ muitos empates na classificac¸a˜o por postos. Caso isso ocorra, o valor de H





N3 −N , (2.83)
onde ti e´ o nu´mero de sujeitos que compartilham a posic¸a˜o i e p e´ o nu´mero de posic¸o˜es em





O valor estat´ıstico H e´ uma distribuic¸a˜o χ2 com k − 1 graus de liberdade. Dessa forma, basta
comparar o valor obtido com o tabelado para decidir sobre a aceitac¸a˜o ou rejeic¸a˜o da hipo´tese nula.
Cap´ıtulo 3
Metodologia
Ergueu no patamar quatro
paredes so´lidas. Tijolo com
tijolo num desenho ma´gico.
Chico Buarque, Construc¸a˜o
Para o desenvolvimento deste trabalho foram selecionadas algumas doenc¸as que comprometem
o funcionamento cerebral. A pesquisa realizada com todos os grupos foi previamente aprovada pelo
Comiteˆ de E´tica em Pesquisa da Universidade Estadual de Campinas (UNICAMP).
Nas duas pro´ximas sec¸o˜es falaremos sobre a te´cnica da ana´lise de textura (AT) utilizando a
matriz de coocorreˆncia de n´ıveis de cinza (MCO) e discorreremos sobre o procedimento da ana´lise
das imagens como um todo e tambe´m sobre o procedimento utilizado em cada conjunto de imagens.
3.1 Ana´lise de Textura
Dentre as diversas te´cnicas de AT a matriz de coocorreˆncia tem sido empregada com bastante
sucesso em imagens me´dicas. O processo de ca´lculo e extrac¸a˜o de paraˆmetros atrave´s da MCO esta´
detalhado na pro´xima sec¸a˜o.
3.1.1 Matriz de Coocorreˆncia dos Nı´veis de Cinza
Supondo que a imagem a ser analisada seja retangular e com as seguintes caracter´ısticas:
• Nx → resoluc¸a˜o na direc¸a˜o horizontal;
• Ny → resoluc¸a˜o na direc¸a˜o vertical;
• Ng → valor ma´ximo de cinza;
• Lx = {1, 2, 3, ....., Nx} → domı´nio espacial horizontal;
• Ly = {1, 2, 3, ....., Ny} → domı´nio espacial vertical;
• G = {1, 2, 3, ....., Ng} → conjunto de Ng n´ıveis de cinza;
• Ly × Lx → conjunto de ce´lulas de resoluc¸a˜o da imagem;
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• I → imagem que pode ser representada por: Ly × Lx; I : Ly × Lx → G.
A matriz de frequeˆncias relativas pij mostra quantas vezes dois pares de ce´lulas separados
por uma distaˆncia d, e que possuem n´ıveis de cinza i e j respectivamente, ocorrem numa mesma
imagem (coocorreˆncia). As frequ¨eˆncias de coocorreˆncia na direc¸a˜o horizontal, para uma distaˆncia
d de separac¸a˜o entre os pixels (na˜o normalizadas), sa˜o definidas como:
P (i, j, d, 0◦) = ]{((k, l), (m,n)) ∈ (Ly × Lx)× (Ly × Lx)
|k −m| = 0, |l − n| = d, I(k, l) = i, I(m,n) = j}, (3.1)
sendo (k, l) o elemento da imagem estudado, (m,n) os elementos vizinhos, e ] o nu´mero de elementos
de cada conjunto. Do mesmo modo, temos para as coocorreˆncias nas direc¸o˜es diagonais (45◦ e 135◦)
e vertical (90◦):
P (i, j, d, 45◦) = ]{((k, l), (m,n)) ∈ (Ly × Lx)× (Ly × Lx)
|k −m| = d, |l − n| = −d, I(k, l) = i, I(m,n) = j}, (3.2)
P (i, j, d, 135◦) = ]{((k, l), (m,n)) ∈ (Ly × Lx)× (Ly × Lx)
|k −m| = d, |l − n| = d, I(k, l) = i, I(m,n) = j}, (3.3)
P (i, j, d, 90◦) = ]{((k, l), (m,n)) ∈ (Ly × Lx)× (Ly × Lx)
|k −m| = 0, |l − n| = 0, I(k, l) = i, I(m,n) = j}. (3.4)
As matrizes Pij sa˜o sime´tricas, ou seja, P (i, j; d, θ) = P (j, i; d, θ).
A Figura 3.1a representa uma imagem digital em forma de matriz 4 × 4 com quatro n´ıveis de
cinza distintos (0, 1, 2 e 3). Em 3.1b temos a matriz de construc¸a˜o da matriz de coocorreˆncia, nela
sera˜o computados os n´ıveis de cinza que coocorrem um com o outro. Em 3.1c e 3.1d, temos as
MCOs calculadas para a distaˆncia d=1 (pixels adjacentes) e aˆngulos de 0◦ e 90◦, respectivamente.
Geralmente, usam-se as MCOs normalizadas pelo fator R, que e´ a soma de todos os valores






P (i, j). (3.5)
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(a) Imagem digital (b) Construc¸a˜o da MCO
(c) MCO para d=1 e θ = 0◦ (d) MCO para d=1 e θ = 90◦
Figura 3.1: Exemplo de ca´lculo da matriz de coocorreˆncia. Fonte: adaptado de [Haralick, 1979].
3.1.2 Caracter´ısticas de textura extra´ıdas da MCO
Va´rias informac¸o˜es a respeito da textura de uma imagem esta˜o contidas nas MCOs. Destas ma-
trizes podem ser extra´ıdos paraˆmetros estat´ısticos, dentre eles os descritores de Haralick [Haralick,
1973] definidos abaixo. Nestas definic¸o˜es utilizamos a seguinte notac¸a˜o:









































































(j − µy)2p(j), (3.13)
com p(i) =
∑Ng
j p(i, j) e p(j) =
∑Ng
i p(i, j).






(i− µ)2p(i, j). (3.14)







1 + (i− j)2 . (3.15)
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ipx+y(i) = µx+y. (3.16)
















p(i, j) log ([p(i, j)]) . (3.19)














px−y(i) log {px−y(i)}. (3.21)
Os paraˆmetros de textura calculados pelas equac¸o˜es anteriores representam diferentes medidas
de uma mesma imagem. O momento angular secunda´rio (3.6) e´ uma medida da suavidade (ho-
mogeneidade) da imagem, ou seja, indica o grau de variac¸a˜o dos tons de cinza da imagem. Se a
regia˜o de interesse possui variac¸o˜es suaves de tons de cinza o valor do momento angular secunda´rio
e´ alto. O contraste (3.7), por sua vez, mede variac¸o˜es locais presentes na imagem estudada. Um
valor alto indica uma imagem onde poucos valores de cinza coocorrem muito (poucos valores altos
de p(i, j)) e um valor baixo indica que a maioria dos valores de cinza coocorre com todos os outros
com probabilidades similares (todos os p(i, j) possuem valores pro´ximos). Assim, uma textura que
possua baixo contraste tende a ter valores menores que as que possuem alto contraste. A correlac¸a˜o
(3.8) e´ um indicador da na˜o homogeneidade da distribuic¸a˜o de n´ıveis de cinza. A soma dos quadra-
dos (3.14), ou variaˆncia, e´ um indicador da variac¸a˜o da tonalidade de fundo da imagem (mede a
dispersa˜o dos valores de cinza em relac¸a˜o a` me´dia), ja´ a entropia (3.19) aumenta com o aumento
1Como as probabilidades podem ser zero e log 0 na˜o existe, recomenda-se utilizar log (p+ ), sendo  uma constante
arbitra´ria ta˜o pequena quanto se queira, em ca´lculos de entropia.
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da dissimilaridade entre os pixels, ela mede o grau de desordem entre os pixels da imagem. O
momento da diferenc¸a inversa denota a homogeneidade da MCO. Na Tabela 3.1 apresentamos a
relac¸a˜o completa dos onze paraˆmetros calculados neste trabalho e seus significados.
Tabela 3.1: Relac¸a˜o dos paraˆmetros de textura e seus significados.
Paraˆmetro Descric¸a˜o
Momento Angular Mede a uniformidade (ou ordem) da distribuic¸a˜o dos n´ıveis de
Secunda´rio (ASM) cinza da imagem. As imagens com menor nu´mero de n´ıveis de
cinza teˆm maior uniformidade.
Contraste (CO) Representa a quantidade de variac¸a˜o local dos n´ıveis
de cinza. Um valor elevado deste paraˆmetro pode indicar a
presenc¸a de bordas, ru´ıdo ou rugas na imagem.
Correlac¸a˜o (COR) Mede a dependeˆncia linear dos n´ıveis de cinza entre pixels vizinhos.
Fornece uma medida similar aos me´todos de autocorrelac¸a˜o.
Soma dos Medida da dispersa˜o (em relac¸a˜o a` me´dia) da
Quadrados (SO) distribuic¸a˜o dos n´ıveis de cinza (variaˆncia).
Momento da Mede a suavidade (homogeneidade) da distribuic¸a˜o dos n´ıveis de
Diferenc¸a Inversa cinza da imagem. Se o valor do contraste e´ baixo
(IDM) o valor do IDM e´ alto.
Entropia Mede o grau de desordem entre os pixels na imagem,
(E) e´ o inverso do ASM. As imagens com maior nu´mero de n´ıveis
de cinza teˆm maior entropia.
Me´dia da Soma Me´dia da distribuic¸a˜o da soma dos n´ıveis de cinza.
(SA)
Variaˆncia da Soma Medida da dispersa˜o (em relac¸a˜o a` me´dia) da distribuic¸a˜o
(SV) da soma dos n´ıveis de cinza da imagem.
Entropia da Soma Medida da desordem relacionada com a distribuic¸a˜o da
(SE) soma de n´ıveis de cinza soma da imagem.
Variaˆncia da Medida da dispersa˜o (em relac¸a˜o a` me´dia) da
Diferenc¸a (DV) distribuic¸a˜o da diferenc¸a de n´ıveis de cinza da imagem.
Entropia da Medida da desordem relacionada com distribuic¸a˜o da
Diferenc¸a (DE) diferenc¸a de n´ıveis de cinza da imagem.
3.2 Ana´lise de Dados
As doenc¸as pesquisadas foram: Acidente Cerebral Vascular Isqueˆmico (AVCI), Epilepsia Miocloˆ-
nica Juvenil (EMJ), Doenc¸a de Machado-Joseph (DMJ), De´ficit Cognitivo Leve (DCL) e Doenc¸a
de Alzheimer (DA) (as duas u´ltimas inclu´ıdas num mesmo estudo). No caso de AVCI as ima-
gens utilizadas foram de tomografia computadorizada (TC) e as demais de ressonaˆncia magne´tica
(RM). No caso das imagens de ressonaˆncia magne´tica, os protocolos de aquisic¸a˜o foram os que sa˜o
utilizados clinicamente.
Para a inclusa˜o na pesquisa alguns cuidados foram tomados em relac¸a˜o a todos os grupos:
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1. As doenc¸as resultaram em alterac¸o˜es sutis nas imagens dificultando a ana´lise visual;
2. As imagens foram previamente analisadas por pelo menos um neurologista e um neurorra-
diologista experiente e, portanto, pertenciam a pacientes com diagno´stico definido;
3. As imagens possu´ıam boa qualidade diagno´stica.
As imagens, inicialmente em formato DICOM (Digital Imaging and Communications in Medi-
cine), que e´ normalmente usado para a transfereˆncia e armazenagem de imagens me´dicas, foram
transformadas em imagens tipo BMP atrave´s do software MRIcro [Rorden, 2010], que e´ bastante
utilizado em ana´lise de imagens me´dicas por ser compat´ıvel com va´rios formatos de imagens e de
livre distribuic¸a˜o ( [Loening & Bambhir, 2003] [D’Abreu et al. , 2009]). No processo de trans-
formac¸a˜o para bmp ocorre perda de resoluc¸a˜o na imagem. As imagens nesse formato possuem 256
n´ıveis de cinza, portanto, todas as MCOs calculadas neste trabalho possuiam dimenso˜es 256× 256.
Estudos mostram que o olho humano e´ capaz de distinguir aproximadamente 64 n´ıveis de
cinza. Sendo assim, existe perda de informac¸a˜o na ana´lise visual das imagens utilizadas neste
trabalho [Voigt, 2002].
Com as imagens em formato BMP foram selecionados os cortes e regio˜es de interesse (ROI) que
seriam estudadas em cada um dos grupos. A segmentac¸a˜o das ROIs foi feita utilizando o programa
MaZda (o nome do programa e´ um acroˆnimo derivado de ‘macierz zdarzen’ que e´ o equivalente
poloneˆs do termo ‘matriz de coocorreˆncia’) [of Lodz, 2010], tambe´m de livre distribuic¸a˜o e que
calcula os paraˆmetros de textura para as regio˜es selecionadas. Este processo foi feito manualmente,
demandando um tempo considera´vel que tornou o processo de ana´lise demorado.
O programa MaZda vem sendo utilizado para ana´lise de textura em diversos trabalhos, e.g.,
[Jirak et al. , 2002], [Herlidou et al. , 2004] e [Yu et al. , 2004].
No caso das imagens de RM, como a segmentac¸a˜o foi feita em va´rios cortes para cada estru-
tura selecionada, foi escrita uma rotina em MatLab 6.0 [Mathworks, 2010] para calcular a me´dia
ponderada dos paraˆmetros de textura calculados para cada ROI (como o tamanho da ROI varia
conforme o corte utilizado houve a necessidade de se fazer a me´dia ponderada). Os paraˆmetros de
textura foram calculados para quatros direc¸o˜es diferentes: θ = 0◦, θ = 45◦, θ = 90◦ e θ = 135◦ e
para distaˆncias que variaram entre 1 e 5 pixels dependendo do tamanho da ROIs. Uma vez que
na˜o sa˜o esperadas variac¸o˜es de textura com dependeˆncia angular, foi calculada a me´dia das quatro
direc¸o˜es para cada um dos onze paraˆmetros analisados.
Este u´ltimo conjunto de dados (onze grupos, um para cada paraˆmetro de textura) foi utilizado na
ana´lise estat´ıstica para determinar se havia ou na˜o diferenc¸as de textura entre os grupos. Esta parte
da ana´lise foi feita utilizando o software Systat 10.2 [Systat, 2007]. Para os paraˆmetros de textura
que apresentaram diferenc¸as estatisticamente significantes entre os grupos, foram produzidos mapas
de textura com o objetivo de verificar se, nesses mapas, apareceriam diferenc¸as que pudessem ser
percebidas numa ana´lise visual. Na Figura 3.2 apresentamos um resumo dos passos seguidos na
execuc¸a˜o do trabalho.
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Figura 3.2: Principais etapas do desenvolvimento do trabalho.
A metodologia descrita acima foi comum a todos os conjuntos de imagens. Nas pro´ximas sec¸o˜es
detalharemos um pouco mais os procedimentos utilizados para cada doenc¸a estudada.
3.2.1 Mapas de Textura
Os mapas de textura sa˜o produzidos para cada um dos paraˆmetros previamente calculados.
Cada ponto no mapa representa um valor de textura que corresponde a um ponto da imagem
original. O mapa e´ representado por uma imagem de n´ıveis de cinza na qual cada valor de textura
e´ representado por um n´ıvel de cinza relativo. A caracter´ıstica de textura em um certo ponto da
imagem e´ computado atrave´s de uma regia˜o retangular (ma´scara) centrada no ponto em questa˜o.
Em outras palavras, seleciona-se uma pequena a´rea (neste trabalho, 9× 9 pixel) em torno de cada
pixel da imagem. O valor do paraˆmetro de textura para aquela regia˜o e´ calculada e depois atribui-se
o valor deste paraˆmetro para o pixel central.
Os mapas de textura sa˜o calculados para a imagem toda e na˜o para as ROIs segmentadas, e
para cada distaˆncia e direc¸a˜o definidas.
3.3 Acidente Vascular Cerebral Isqueˆmico
As imagens tomogra´ficas utilizadas neste estudo piloto, no qual na˜o tivemos acesso ao protocolo
de aquisic¸a˜o, foram obtidas com um scanner de TC General Electric (E.U.A.) (matriz= 512× 512,
tamanho do pixel 0.5× 0.5 mm2) . Os indiv´ıduos selecionados foram 5 pacientes do sexo feminino
com diagno´stico de AVCI comprovado tanto clinicamente quanto por imagem (4 com hemiparesia,
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1 com afasia mista, com me´dia de idades de 53 ± 8 anos) e 5 pacientes como controles do sexo
feminino (3 com enxaqueca, 1 com perda de conscieˆncia transito´ria, 1 com dor de cabec¸a, com
me´dia de idades de 53± 7 anos).
As ROIs selecionadas foram as mesmas utilizadas no protocolo ASPECTS, descrito no cap´ıtulo
anterior (nu´cleo caudado, ca´psula interna, ı´nsula, nu´cleo lentiforme e seis regio˜es da arte´ria cerebral
me´dia (ACM)) [Pexman et al. , 2001]. Basicamente, este me´todo consiste em subdividir a regia˜o
pro´xima a` ACM em 10 regio˜es de interesse (ROI), usando dois cortes axiais da TC conforme
mostramos na Figura 2.9. Dessa forma, o examinador olhara´ individualmente para cada ROI, e na˜o
para o corte todo. No in´ıcio da observac¸a˜o e´ atribu´ıdo o valor 10 ao paciente. Para cada ROI afetada
e´ subtra´ıdo um ponto do score inicial. Pacientes com scores ≥7 apresentara˜o menores ı´ndices de
hemorragia e, portanto, melhor resposta ao tratamento. Estudos comparativos mostraram que este
protocolo e´ mais eficaz na indicac¸a˜o da trombo´lise do que a regra do 1/3 da ACM ou NIHSS (me´todo
baseado na ana´lise cl´ınica do paciente) [Barber et al. , 2000]. Ale´m dessas, foram adicionadas
outras treˆs a´reas, que tambe´m podem ser potencialmente afetadas pelo acidente vascular cerebral
isqueˆmico: o ta´lamo (na primeira fatia); parte do lo´bulo frontal medial (porc¸a˜o anterior (PA)), e
parte do lobo occipital (porc¸a˜o posterior (PP)) (Figura 3.3).
Todas as imagens foram analisadas por um neurologista e por um radiologista que determinaram
quais ROIs eram normais e quais ROIs foram afetadas pelo AVCI.
Figura 3.3: Regio˜es de interesse e cortes axiais utilizados na ana´lise de textura de pacientes v´ıtimas de AVCI.
Este trabalho foi um estudo piloto no qual a ana´lise estat´ıstica foi dividida em duas fases.
Na primeira etapa foi investigada a separac¸a˜o de todas as ROIs de acordo com o tipo de tecido:
tecido lesionado (L), tecido na˜o-lesionado de pacientes (N) e tecido normal de controles (C). Nesta
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fase, nenhuma distinc¸a˜o foi feita entre determinadas regio˜es anatoˆmicas. Na segunda etapa, a
discriminac¸a˜o dos tecidos foi realizada separadamente para cada uma das 13 ROIs anatoˆmicas
segmentadas. Considerando que as amostras eram de tamanho reduzido, a ana´lise estat´ıstica foi
descritiva, feita atrave´s de boxplot, que descreve graficamente os dois grupos.
3.4 Epilepsia Miocloˆnica Juvenil
Foram selecionados vinte e quatro pacientes com EMJ (idade me´dia de 30±9; sendo 16 mulheres)
tratados no ambulato´rio de Epilepsia do departamento de Neurologia do Hospital de Cl´ınicas da
UNICAMP e 20 volunta´rios sauda´veis ( idade me´dia de 30± 8; sendo 10 mulheres).
As imagens de RM foram obtidas em um scanner de 2 Tesla (Elscint Prestige, Haifa, Israel).
As imagens foram ponderadas por T1 e adquiridas utilizando uma sequeˆncia gradiente-eco com
flip angle = 35◦, tempo de repetic¸a˜o (TR) = 22 ms, tempo ao eco (TE) = 9 ms, matriz =
256×220, campo de visa˜o (FOV) = 23×25 cm2 e 1 mm de espessura dos cortes. Todas as imagens
foram submetidas a` ana´lise visual por dois neurologistas especialistas em imagem. Pacientes com
anormalidades nos exames de MRI na˜o foram inclu´ıdos neste estudo.
A ROI selecionada foi o ta´lamo, uma vez que o circuito co´rtex-ta´lamo esta´ envolvido na fi-
siopatologia da EMJ [Gloor, 1979] [Meeren et al. , 2002]. A segmentac¸a˜o foi feita nos lados direito
e esquerdo (Figura 3.4) em cinco cortes axiais: um na regia˜o central, dois acima e dois abaixo.
Apo´s o ca´lculo dos paraˆmetros de textura e das respectivas me´dias em relac¸a˜o a`s ROIs e as quatro
direc¸o˜es, utilizamos o teste de Mann-Whitney para a ana´lise estat´ıstica.
Figura 3.4: Segmentac¸a˜o do ta´lamo utilizando um corte axial de uma imagem de RM.
3.5 Doenc¸a de Machado-Joseph
Dezoito pacientes com DMJ (idade me´dia: 45± 11, sendo 9 mulheres) tratados no ambulato´rio
de distu´rbios do movimento do departamento de Neurologia do Hospital de Cl´ınicas da UNICAMP
e 18 controles (idade me´dia: 44 ± 10, sendo 9 mulheres) foram estudados. Em pacientes, a idade
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me´dia de in´ıcio foi 34,7 anos (intervalo entre 15-53 anos e desvio-padra˜o de 10,9 anos) com per´ıodo
de durac¸a˜o da doenc¸a de 9,6 anos (intervalo entre 4-17 anos e desvio-padra˜o de 3,9 anos).
As RM foram adquiridas em um scanner Elscint Prestige de 2 Tesla (Elscint, Haifa, Israel). As
imagens adquiridas foram volume´tricas ponderadas por T1, utilizando uma sequeˆncia gradiente-eco
com 1mm de espessura dos cortes, tempo de repetic¸a˜o TR = 22 ms, tempo ao eco TE = 9 ms,
flip angle = 35◦ e matriz = 256× 220.
Todas as imagens, incluindo as de controles, foram analisadas de forma independente por um
neurologista e um neurorradiologista antes da segmentac¸a˜o, para garantir a qualidade das imagens e
excluir sinais anormais, artefatos ou leso˜es estruturais que pudessem interferir na ana´lise de textura.
As regio˜es de interesse escolhidas para a ana´lise de textura foram: corpo caloso (CC), ta´lamo,
putaˆmen e nu´cleo caudado (Figuras 3.5 e 3.6). Ale´m de sua relac¸a˜o com a doenc¸a ( [Postert et al. ,
2004], [Ru¨b et al. , 2006] e [Viau & Boulanger, 2004]), estas ROIs foram escolhidas por suas carac-
ter´ısticas visuais na ressonaˆncia magne´tica, ou seja, alterac¸o˜es visuais na˜o percept´ıveis e facilidade
para realizar a segmentac¸a˜o manual. Em particular, no´s escolhemos o CC como representante de
uma parte da substaˆncia branca que pode ser facilmente segmentada.
Figura 3.5: Segmentac¸a˜o do corpo caloso.
Figura 3.6: Segmentac¸a˜o do ta´lamo (ver-
melho e verde), nu´cleo caudado (azul escuro
e claro) e putaˆmen (pink e amarelo).
Foram segmentados 9 cortes sagitais do corpo caloso (1 central, 4 a` direita e 4 a` esquerda)
(Figura 3.5), 5 cortes axiais do ta´lamo, putaˆmen e nu´cleo caudado (1 central, 2 acima e 2 abaixo)
(Figura 3.6). Apo´s o ca´lculo dos paraˆmetros de textura, a ana´lise estat´ıstica foi feita usando o
me´todo de Mann-Whitney e tambe´m o teste-T.
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3.6 Doenc¸a de Alzheimer
O estudo envolveu treˆs grupos: portadores da doenc¸a de Alzheimer (DA), portadores de De´ficit
Cognitivo Leve (DCL) e controles. No total foram estudados 49 indiv´ıduos com mais de 50 anos:
17 com DCL (idade me´dia de 68± 10), 16 com DA leve (idade me´dia 74± 6), tratados na Unidade
de Neuropsicologia e Neurolingu´ıstica do Hospital das Cl´ınicas da UNICAMP, e 16 controles (idade
me´dia 69 ± 7). Exames laboratoriais de rotina para a avaliac¸a˜o de demeˆncia (incluindo a B12 e
dosagem de a´cido fo´lico, sorologia para s´ıfilis, e medic¸a˜o de hormoˆnio da tireo´ide) foram realizados
em todos os pacientes.
O diagno´stico do DCL foi realizado por neurologistas treinados usando uma bateria de exames
de estado mental padronizada, que inclui avaliac¸a˜o da memo´ria episo´dica, orientac¸a˜o, linguagem,
atenc¸a˜o, percepc¸a˜o, pensamento abstrato, ca´lculos e percepc¸o˜es visuais [Winblad et al. , 2004]. No
diagno´stico da DA foram aplicados pelos neurologistas os crite´rios do National Institute of Neu-
rological and Communicative Disorders and Stroke (NINCDS) e Alzheimer’s Disease and Related
Disorders Association (ADRDA) [McKhann et al. , 1984]. Os crite´rios de exclusa˜o foram: histo´ria
de outras doenc¸as neurolo´gicas ou psiquia´tricas, traumatismo craniano com perda de conscieˆncia,
o uso de sedativos nas u´ltimas 24 horas antes da avaliac¸a˜o neuropsicolo´gica, drogas ou a´lcool, e
exposic¸a˜o pre´via croˆnica a substaˆncias neuroto´xicas. O grupo de controle consistiu de indiv´ıduos
volunta´rios sem histo´ria pre´via de doenc¸a neurolo´gica ou psiquia´trica ou queixas de memo´ria.
As imagens de RM foram obtidas em um scanner de 2 Tesla (Elscint Prestige, Haifa, Israel)
ponderadas por T1 com 1 mm de espessura em cada corte, adquiridas com uma sequeˆncia gradiente-
eco (flip angle = 35◦, TR = 22 ms, TE = 9 ms, matriz = 256× 220, FOV = 23× 25cm2).
Similarmente ao procedimento feito para o estudo de DMJ, foram segmentados 9 cortes sagitais
do corpo caloso (1 central, 4 a` direita e 4 a` esquerda) (Figura 3.5) e 5 cortes axiais do ta´lamo (1
central, 2 a` direita e 2 a` esquerda) (Figura 3.4).
A atrofia do corpo caloso em portadores de Alzheimer ja´ e´ bem descrita na literatura [Bozzali
et al. , 2002]. Ja´ o ta´lamo pode aparecer tanto atrofiado como normal em imagens de RM de
portadores de DA [Braak & Braak, 1991]. Apo´s o ca´lculo dos paraˆmetros de textura, a ana´lise
estat´ıstica foi feita usando o me´todo de Kruskal-Wallis para ana´lise dos 3 grupos, e o teste de




Nesse muro gastei muitos e
exaustivos meses de trabalho;
pore´m, na˜o me achei seguro
enquanto na˜o o vi pronto.
Defoe, Robinson Crusoe´
Os resultados obtidos com a aplicac¸a˜o da te´cnica da ana´lise de textura, bem como a discussa˜o
dos mesmos, sera˜o descritos por sec¸o˜es.
Na primeira sec¸a˜o descrevemos os resultados obtidos com as imagens de Acidente Vascular
Cerebral Isqueˆmico. Na segunda sec¸a˜o, descrevemos os resultados obtidos atrave´s das imagens de
pacientes portadores de Epilepsia Miocloˆnica Juvenil. Na terceira sec¸a˜o apresentamos os resultados
da ana´lise em pacientes portadores da doenc¸a de Machado-Joseph e, por u´ltimo, os resultados
obtidos com imagens de pacientes com doenc¸a de Alzheimer e De´ficit Cognitivo Leve.
4.1 Acidente Vascular Cerebral Isqueˆmico
A ana´lise estat´ıstica do trabalho com imagens de AVCI foi feita atrave´s de boxplots dos resul-
tados obtidos na aplicac¸a˜o da te´cnica devido ao tamanho reduzido das amostras.12. Os boxplots
determinam se ha´ diferenc¸as entre populac¸o˜es nas quais se pode fazer afirmac¸o˜es sobre sua dis-
tribuic¸a˜o [Massart et al. , 2005]. Este tipo de ana´lise representa graficamente cinco grandezas:
a menor observac¸a˜o (amostra mı´nima); o quartil inferior; a mediana, o quartil superior e maior
observac¸a˜o (amostra ma´xima). A Figura 4.1 mostra em (a) e (b) os resultados da primeira fase
de ana´lise discriminante, na qual foram colocadas todas as ROIs juntas, para o Momento Angular
Secunda´rio (ASM) e o Contraste.
Os tecidos foram classificados como: tecido do grupo de controles (C), tecido do grupo de
pacientes, pore´m sem lesa˜o (N), e tecido do grupo de pacientes, com lesa˜o (L). Como t´ınhamos 26
ROIs (13 para cada hemisfe´rio) e 10 indiv´ıduos (5 pacientes e 5 controles), os gra´ficos conte´m 260
pontos: 130 (13 × 5) correspondem aos pontos das ROIs do grupo de controles, 102 pontos de ROIs
1Trabalho apresentado no ‘Computer Assisted Radiology and Surgery (CARS) - 22th International Congress and
Exhibition’, Barcelona, Espanha, 2008.
2Artigo publicado no Braz J Med Biol Res [Oliveira et al. , 2009].
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de pacientes com tecido cerebral sem leso˜es, e 28 pontos relativos a ROIs do grupo de pacientes
cujo tecido foi considerado alterado pelo radiologista.
Tambe´m na Figura 4.1 mostramos os resultados obtidos na segunda fase da ana´lise. Em (c)
o resultado para o ASM e em (d), o resultado para a Variaˆncia da Soma (SV). Neste caso, como
t´ınhamos apenas 2 ROIs (uma em cada hemisfe´rio), houve um total de 20 pontos: 10 pontos de
ROIs dos controle, 8 de ROIs de pacientes sem alterac¸a˜o e 2 para ROIs de pacientes com alterac¸a˜o
de acordo com a avaliac¸a˜o do radiologista.
Figura 4.1: Na parte superior da figura apresentamos os paraˆmetros de textura versus tipo de tecido con-
siderando todas as ROIs, para (a) Momento Angular Secunda´rio e (b) Contraste. Na parte inferior apresen-
tamos os paraˆmetros de textura versus tipo de tecido para o caudado, (c) o Momento Angular Secunda´rio e
(d) Variaˆncia da Soma. Legenda: C = tecido de controles; N = tecido de pacientes sem lesa˜o, e L = tecido
de pacientes com lesa˜o; ASM = Momento Angular Secunda´rio; Contrast = Contraste e SV = Variaˆncia da
Soma. Fonte: [Oliveira et al. , 2009].
O gra´fico do Momento Angular Secunda´rio versus Tipo de Tecido (Figura 4.1a) para todas as
regio˜es de interesse mostra claramente que ha´ distinc¸a˜o, detectada atrave´s da ana´lise de textura, en-
tre os controles e pacientes e entre os diferentes tipos de tecidos dos pacientes (normal e com lesa˜o).
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O ASM proporcionou a melhor diferenciac¸a˜o quando comparado com o Contraste (Figura 4.1b)
e tambe´m em relac¸a˜o a` Variaˆncia da Soma (SV) e a Soma dos Quadrados (SO) (resultados na˜o
mostrados).
A ana´lise separada por Regio˜es de Interesse (ROIs) mostrou-se menos eficaz na diferenciac¸a˜o
dos tipos de tecido. Pore´m, no caso do caudado, o ASM foi eficaz na discriminac¸a˜o entre os grupos,
em especial entre controles e tecidos lesionados (Figura 4.1c). Por outro lado, a SV foi menos
eficiente na discriminac¸a˜o, contudo, ainda mostra distinc¸a˜o entre tecidos lesionados e normais dos
pacientes (Figura 4.1d). Como podemos ver na Figura 4.1d o boxplot da SV mostra uma dispersa˜o
no grupo considerado sem alterac¸a˜o. Isto pode sugerir a presenc¸a de alterac¸o˜es impercept´ıveis na
ana´lise visual, uma vez que estudos demonstram a dificuldade da ana´lise deste tipo de imagem em
casos de AVCI [Weir et al. , 2006].
Embora os resultados obtidos demonstrem que a AT e´ capaz de detectar alterac¸o˜es de tecidos
em imagens de TC, a segmentac¸a˜o manual pode ser um fator de limitac¸a˜o deste tipo de ana´lise.
Um poss´ıvel desdobramento deste trabalho inclui a comparac¸a˜o de imagens de tomografia computa-
dorizada de um maior nu´mero de pacientes v´ıtimas de AVCI com imagens de ressonaˆncia magne´tica
(RM) ponderadas por difusa˜o destes mesmos pacientes. As imagens de RM ponderadas por difusa˜o
sa˜o consideradas o padra˜o-ouro para estes casos. Essa comparac¸a˜o serviria para validar a AT de
forma definitiva.
4.2 Epilepsia Miocloˆnica Juvenil
A ana´lise estat´ıstica mostrou diferenc¸as entre os paraˆmetros de textura do grupo de pacientes
portadores de Epilepsia Miocloˆnica Juvenil em relac¸a˜o ao grupo controle apenas para o ta´lamo
direito34. Estes paraˆmetros foram extra´ıdos de MCOs calculadas para as distaˆncias d = 3 − 5 (os
paraˆmetros correspondentes a` d = 1 e 2 na˜o foram significantes), e esta˜o relacionados na Tabela 4.1.
A Figura 4.2 mostra os mapas obtidos para dois paraˆmetros de textura, o Contraste (parte
central) e a Variaˆncia da Diferenc¸a (parte inferior). Nos dois casos as setas indicam uma parte
mais brilhante do ta´lamo quando comparado ao controle.
A ana´lise dos paraˆmetros de textura foi capaz de detectar diferenc¸as entre o ta´lamo de pacientes
portadores de EMJ e controles. Esta observac¸a˜o apo´ia a participac¸a˜o desta estrutura no mecanismo
da EMJ. Pode-se notar que o Contraste, Variaˆncia da Diferenc¸a, Entropia da Diferenc¸a e Soma dos
Quadrados sa˜o maiores no grupo de pacientes. O Momento da Diferenc¸a Inversa diminui e´ menor
no grupo de pacientes, o que ja´ era esperado ja´ que o IDM e´ o inverso do Contraste.
A funcionalidade do ta´lamo e´ bastante complexa e na˜o totalmente compreendida. As conexo˜es
entre o co´rtex e o ta´lamo sa˜o bastante extensas. Esta rede de conexa˜o esta´ envolvida em va´rias
func¸o˜es corticais, incluindo a modulac¸a˜o do estado de vig´ılia. Provavelmente uma falha neste
mecanismo e´ a chave para a gerac¸a˜o das descargas esp´ıcula-onda [Chang & Lowenstein, 2003].
3O artigo referente a` esta parte do trabalho encontra-se em fase de revisa˜o final pelos co-autores e sera´ submetido
a uma revista especializada.
4Trabalho apresentado no ‘Annual meeting of the International Society for Magnetic Resonance in Medicine. Em
Estocolmo, Sue´cia, 2010.
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Tabela 4.1: Me´dias dos paraˆmetros de textura estatisticamente significantes obtidos para o ta´lamo direito
na comparac¸a˜o entre portadores de EMJ e controles. Legenda: cont = controles; pac = pacientes; CO
= Contraste; IDM = Momento da Diferenc¸a Inversa; DV = Variaˆncia da Diferenc¸a; DE = Entropia da
Diferenc¸a; SO = Soma dos Quadrados (variaˆncia); DP = desvio padra˜o.
Distaˆncia (d) Paraˆmetro Me´dia ± DP (cont) Me´dia ± DP (pac) P-valor (<)
3 CO 23 ± 3 25 ± 3 0,015
3 IDM 0,23 ± 0,01 0,22 ± 0,01 0,05
3 DV 8,1 ± 0,9 9 ± 1 0,02
3 DE 0,99± 0,02 1,00 ± 0,02 0,015
4 CO 27 ± 3 30± 4 0,025
4 DV 9 ± 1 10 ± 1 0,015
4 DE 1,01 ± 0,02 1,03 ± 0,02 0,05
5 SO 15 ± 2 16 ± 2 0,05
Neste trabalho a ana´lise de textura mostrou uma anomalia talaˆmica que tende a confirmar uma
ruptura neste sistema.
Estudos anteriores na˜o demonstraram perda neuronal no ta´lamo de pacientes com EMJ, e.g.,
[Meencke & Janz, 1984]. As anomalias observadas por meio da ana´lise de textura realizadas neste
trabalho podem estar mais relacionados com problemas axonais e alterac¸o˜es dos neurotransmissores.
Essa hipo´tese esta´ em consonaˆncia com o perfil gene´tico descrito em algumas famı´lias com epilepsia
generalizada idiopa´tica e com investigac¸o˜es anteriores, usando RM e espectroscopia de ressonaˆncia
magne´tica [Helbig et al. , 2008,Betting et al. , 2006b,Mory et al. , 2003].
No trabalho de espectroscopia citado [Mory et al. , 2003], foram calculadas as razo˜es de N-
acetilaspartato (NAA) sobre a creatina-fosfocreatina (Cr). A ana´lise dos grupos revelou que, no
ta´lamo, as relac¸o˜es foram significativamente menores nos pacientes em comparac¸a˜o com os controles
e a ana´lise individual mostrou que 9 dos 10 pacientes tiveram a relac¸a˜o NAA/Cr anormal em pelo
menos um dos ta´lamos.
Embora seja um consenso que a ana´lise visual da RM em EMJ apresenta-se normal [on Classi-
fication & of the International League against Epilepsy, 1989], os mapas de paraˆmetros de textura
mostrados na Figura 4.2 (Contraste e Diferenc¸a da Variaˆncia) corroboram o fato de que existem, de
fato, diferenc¸as entre as imagens de ressonaˆncia magne´tica de pacientes com EMJ e controles, mas
que essas diferenc¸as somente sa˜o detectadas apo´s o processamento destas imagens. Ale´m disso, na
ana´lise estat´ıstica, foram detectadas anormalidades apenas no ta´lamo direito. Este achado na˜o foi
descrito anteriormente na literatura de forma que outras investigac¸o˜es dessa estrutura em pacientes
com EMJ sa˜o necessa´rios. No entanto, pelos resultados descritos acima pode-se notar que a te´cnica
da ana´lise de textura pode tornar-se uma ferramenta de apoio ao diagno´stico e colaborar para a
melhor compreensa˜o desta doenc¸a.
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Figura 4.2: Na parte superior: Cortes axiais de imagens de RM de um dos controles (esquerda) e de dois
pacientes (centro e direita). Na parte central: Mapas de Contraste para os indiv´ıduos correspondentes. Na
parte inferior: idem para a Variaˆncia da Diferenc¸a. Em todos os casos, d = 4 e θ = 45◦.
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4.3 Doenc¸a de Machado-Joseph
A ana´lise estat´ıstica, no caso da doenc¸a de Machado-Joseph, foi feita tanto atrave´s do teste-T
quanto do teste de Mann-Whitney5.
Embora o teste-T deva ser aplicado para amostras com distribuic¸a˜o normal, o seu uso tambe´m
e´ va´lido no caso de amostras grandes. Na a´rea me´dica, em particular, e´ comum o uso de testes
parame´tricos em amostras com N ≥ 30 (considerando o nu´mero total de observac¸o˜es). No nosso
caso o nu´mero total de observac¸o˜es foi 36, o que justifica o teste-T, no qual houve a diferenciac¸a˜o
de uma estrutura na˜o apresentada no caso do Mann-Whitney.
A ana´lise atrave´s do teste-T mostrou diferenc¸as estatisticamente significantes para o caudado
(esquerdo e direito), o ta´lamo (esquerdo e direito) e o putaˆmen (esquerdo e direito). A ana´lise na˜o
mostrou diferenc¸as estatisticamente significantes para o corpo caloso (Tabelas 4.2, 4.3 e 4.4).
Conforme apresentado, o nu´cleo caudado apresentou diferenc¸as de textura em 9 dos 22 paraˆmetros
calculados (9/22) para o lado esquerdo e em 10/22 no lado direito. O putaˆmen esquerdo mostrou
diferenc¸a em 1/22 paraˆmetros tanto para o lado direito quanto para o lado esquerdo. No caso do
ta´lamo, as diferenc¸as obtidas foram de 12/44 no lado esquerdo e de 2/44 no lado direito.
Tabela 4.2: Paraˆmetros de textura estatisticamente significantes obtidos para o nu´cleo caudado na ana´lise
de imagens de pacientes portadores de DMJ e controles utilizando o teste-T. Legenda: cont = controles; pac
= pacientes; CO = Contraste; SO = Soma dos Quadrados (variaˆncia) ; SV = Variaˆncia da Soma; DV =
Variaˆncia da Diferenc¸a; SE = Entropia da Soma; IDM = Momento da Diferenc¸a Inversa; DE = Entropia da
Diferenc¸a; (E) esquerdo e (D) direito; DP = desvio padra˜o.
ROI Distaˆncia (d) Paraˆmetro Me´dia ± DP (cont) Me´dia ± DP (pac)
caudado (E) 2 CO 21± 5 27± 8
caudado (E) 1 SO 10± 2 13± 4
caudado (E) 2 SO 10± 2 13± 4
caudado (E) 1 SV 24± 5 31± 10
caudado (E) 2 SV 20± 4 26± 9
caudado (E) 1 SE 1, 12± 0, 03 1, 17± 0, 06
caudado (E) 2 DV 0, 86± 0, 03 0, 90± 0, 06
caudado (E) 2 IDM 0, 24± 0, 03 0, 21± 0, 03
caudado (E) 2 DV 7± 2 9± 3
caudado (D) 1 CO 17± 4 21± 6
caudado (D) 2 CO 19± 4 27± 8
caudado (D) 1 IDM 0, 26± 0, 03 0, 24± 0, 03
caudado (D) 2 IDM 0, 25± 0, 03 0, 22± 0, 03
caudado (D) 1 SV 21± 5 33± 16
caudado (D) 2 SV 19± 4 28± 13
caudado(D) 1 DV 6± 1 8± 2
caudado(D) 2 DV 7± 1 9± 3
caudado (D) 1 DE 0, 87± 0, 04 0, 91± 0, 05
caudado (D) 2 SO 9± 2 14± 5
5Artigo referente aos resultados obtidos com o teste-T submetido ao ‘Journal of Neuroimaging’.
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Tabela 4.3: Paraˆmetros de textura estatisticamente significantes obtidos para o ta´lamo na ana´lise de imagens
de pacientes portadores de DMJ e controles utilizando o teste-T. Legenda: cont = controles; pac = pacientes;
ASM = Momento Angular Secunda´rio, CO = Contraste; SO = Soma dos Quadrados (variaˆncia) ; SV =
Variaˆncia da Soma; DV = Variaˆncia da Diferenc¸a; SE = Entropia da Soma; IDM = Momento da Diferenc¸a
Inversa; DE = Entropia da Diferenc¸a; ENT = Entropia, CORR = correlac¸a˜o; (E) esquerdo e (D) direito;
DP = desvio padra˜o.
ROI Distaˆncia (d) Paraˆmetro Me´dia ± DP (cont) Me´dia ± DP (pac)
ta´lamo (E) 1 ASM 0, 012± 0, 002 0, 011± 0, 002
ta´lamo (E) 2 ASM 0, 012± 0, 02 0, 011± 0, 002
ta´lamo (E) 3 ASM 0, 013± 0, 003 0, 012± 0, 003
ta´lamo (E) 1 SO 12± 2 15± 4
ta´lamo (E) 2 SO 12± 2 15± 4
ta´lamo (E) 3 SO 12± 2 15± 4
ta´lamo (E) 4 SO 12± 2 16± 4
ta´lamo (E) 1 SV 32± 8 43± 12
ta´lamo (E) 2 SV 28± 7 37± 9
ta´lamo (E) 3 SV 26± 6 35± 10
ta´lamo (E) 4 SV 24± 6 32± 9
ta´lamo (E) 1 SE 1, 30± 0, 05 1, 36± 0, 05
ta´lamo (E) 2 SE 1, 28± 0, 05 1, 33± 0, 05
ta´lamo (E) 3 SE 1, 25± 0, 05 1, 30± 0, 06
ta´lamo (E) 4 SE 1, 21± 0, 06 1, 27± 0, 06
ta´lamo (E) 1 COR 0, 31± 0, 09 0, 37± 0, 07
ta´lamo (E) 2 COR 0, 14± 0, 08 0, 20± 0, 06
ta´lamo (E) 1 ENT 2, 02± 0, 07 2, 07± 0, 07
ta´lamo (E) 2 ENT 1, 99± 0, 07 2, 06± 0, 08
ta´lamo (E) 3 ENT 1, 96± 0, 08 2, 02± 0, 09
ta´lamo (E) 3 DV 8± 1 10± 3
ta´lamo (E) 4 DV 8± 2 11± 3
ta´lamo (E) 4 DE 0, 98± 0, 04 1, 02± 0, 05
ta´lamo (D) 1 CO 17± 5 19± 5
ta´lamo (D) 1 DV 6± 2 7± 2
Tabela 4.4: Paraˆmetros de textura estatisticamente significativos obtidos para o putaˆmen na ana´lise de
imagens de pacientes portadores de DMJ e controles utilizando o teste-T. Legenda: cont = controles; pac =
pacientes; COR = correlac¸a˜o; (E) esquerdo e (D) direito; DP = desvio padra˜o.
ROI Distaˆncia (d) Paraˆmetro Me´dia ± DP(cont) Me´dia ± DP (pac)
putaˆmen (E) 4 COR 0, 17± 0, 06 0, 24± 0, 11
putaˆmen (D) 4 COR 0, 15± 0, 07 0, 22± 0, 12
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Na Figura 4.3 apresentamos um boxplot da Soma dos Quadrados (SO) para o ta´lamo esquerdo
dos grupos de controles e pacientes, e na Figura 4.4 o boxplot para a Variaˆncia da Soma (SV) do
caudado direito. Nos dois casos a distaˆncia considerada foi d = 1. Em ambos os casos pode-se ver
uma clara distinc¸a˜o entre os grupos de controles e de pacientes.
Na Tabela 4.2 observa-se que os valores encontrados para o Contraste, Soma dos Quadrados,
Variaˆncia da Soma, Entropia da Soma Variaˆncia da Diferenc¸a e Entropia da Diferenc¸a foram
menores no grupo controle. Por outro lado, o Momento da Diferenc¸a Inversa foi maior neste grupo.
Na Tabela 4.3 nota-se uma diminuic¸a˜o dos valores do Momento Angular Secunda´rio e um aumento
nos valores da Soma dos Quadrados, Variaˆncia da Soma, Entropia da Soma, Variaˆncia da Diferenc¸a,
Entropia da Diferenc¸a e Contraste no grupo de pacientes. Em relac¸a˜o ao putaˆmen (Tabela 4.4) o
valor da Correlac¸a˜o e´ menor no grupo de controles.
Na Tabela 4.5 apresentamos as estruturas nas quais o o teste na˜o-parame´trico de Mann-Whitney
encontrou diferenc¸as estatisticamente significantes e que na˜o foram encontradas no teste-T. Obser-
vando os resultamos, vemos que o Contraste, Entropia da Diferenc¸a e Correlac¸a˜o e´ maior no grupo
de pacientes do que no grupo controle. Por outro lado, o Momento Angular Secunda´rio e´ menor
no grupo de pacientes.
Estudos de volumetria em imagens de RM de pacientes com DMJ teˆm demonstrado a atrofia
do cerebelo, tronco cerebral, nu´cleo caudado e putaˆmen [Klockgether et al. , 1998]. Ale´m disso,
um recente estudo de espectroscopia de RM tambe´m mostrou anormalidades na substaˆncia branca
profunda aparentemente normal [D’Abreu et al. , 2009], e a participac¸a˜o talaˆmica tambe´m tem sido
demonstrada em estudos histopatolo´gicos e de PET [Ru¨b et al. , 2006,Yamada et al. , 2001,Hirano
et al. , 2008].
As diferenc¸as de textura encontradas no nu´cleo caudado (esquerdo e direito) indicam que, ale´m
da atrofia desta estrutura [Reimold et al. , 2006], existe tambe´m uma diferenciac¸a˜o na distribuic¸a˜o
de n´ıveis de cinza dos pixels desta regia˜o e, portanto, nas propriedades f´ısicas do tecido subjacente,
pore´m impercept´ıveis na ana´lise visual.
Para o putaˆmen, encontramos diferenc¸as em 1/22 paraˆmetros de textura para o lado esquerdo
e 1/22 para o lado direito (teste-T < 0, 025). Como no caso do caudado, isso mostra tambe´m
uma diferenciac¸a˜o nos n´ıveis de cinza para esta estrutura. Este resultado pode estar relacionado
a` diminuic¸a˜o do transporte de dopamina (DAT) nesta estrutura encontrada em pacientes com
DMJ [Yen et al. , 2002].
No que diz respeito ao ta´lamo, foram encontradas diferenc¸as estatisticamente significativas em
23/44 paraˆmetros de textura para o lado esquerdo e 2/44 para o lado direito. Portanto, houve
uma lateralizac¸a˜o evidente no ta´lamo esquerdo de pacientes com DMJ. No entanto, como o nu´mero
de pacientes estudados e´ reduzido e na˜o realizamos qualquer correlac¸a˜o cl´ınica, na˜o esta´ claro se
podemos generalizar estas concluso˜es. Pore´m, recentes estudos volume´tricos tambe´m encontraram
alterac¸o˜es no ta´lamo que se relacionaram com a presenc¸a de distonia [D’Abreu et al. , 2010]. Neste
estudo, observou-se diminuic¸a˜o dos volumes talaˆmicos em portadores de DMJ quando comparados
aos controles. Na comparac¸a˜o entre pacientes, aqueles com distonia tinham volumes talaˆmicos
menores do que os pacientes sem distonia.
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Tabela 4.5: Paraˆmetros de textura estatisticamente significativos obtidos para a ana´lise de imagens de
pacientes portadores de DMJ e controles utilizando o teste de Mann-Whitney e que na˜o foram encontradas
no teste-T. Legenda: cont = controles; pac = pacientes; CO = contraste; DE = entropia da diferenc¸a; ASM
= momento angular secunda´rio; COR = correlac¸a˜o; (E) = esquerdo; (D) = direito; DP = desvio padra˜o.
ROI Distaˆncia (d) Paraˆmetro Me´dia ± DP (cont) Me´dia ± DP (pac)
caudado (E) 1 CO 18± 4 22± 7
caudado (E) 1 DE 0, 88± 0, 03 0, 91± 0, 05
ta´lamo (E) 3 COR 0, 10± 0, 06 0, 11± 0, 06
ta´lamo (E) 4 ASM 0, 015± 0, 004 0, 013± 0, 003
ta´lamo (D) 4 DE 0, 99± 0, 04 1, 03± 0, 06
Para o corpo caloso na˜o foram encontradas diferenc¸as estatisticamente significantes, em outras
palavras, na˜o ha´ diferenc¸as de textura que permitam fazer a diferenciac¸a˜o entre os dois grupos.
Os resultados discutidos acima foram baseados naqueles obtidos quando aplicamos o teste-T.
O resultado obtido com o teste de Mann-Whitney apresenta algumas diferenc¸as em relac¸a˜o ao
teste-T. Alguns paraˆmetros de textura que na˜o resultaram em diferenc¸as significantes no teste-T
sa˜o significativos no teste de Mann-Whitney. Por outro lado, o putaˆmen apresentou diferenc¸a
estatisticamente significativa no teste-T, o que na˜o ocorreu no Mann-Whitney.
Para o nu´cleo caudado, o Contraste e a Entropia da Diferenc¸a foram estatisticamente signi-
ficantes para d = 1. Em relac¸a˜o ao ta´lamo esquerdo foram encontradas diferenc¸as na Correlac¸a˜o
para d = 3 e Momento Angular Secunda´rio para d = 4 . No caso do ta´lamo direito a Entropia da
Diferenc¸a mostrou-se estatisticamente significativa para d = 4. Na˜o foram encontradas diferenc¸as
estat´ısticas para o putaˆmen (p = 0,066 para a Correlac¸a˜o em d = 1 e d = 4 para o lado esquerdo
e em d = 4 para o lado direito).
A te´cnica foi aplicada a estruturas espec´ıficas do ce´rebro, ou seja, o corpo caloso, nu´cleo cau-
dado, putaˆmen e ta´lamo, que sa˜o estruturas que teˆm suas relac¸o˜es com este tipo de doenc¸as bem
estabelecidas [Horimoto et al. , 2008, Onodera et al. , 1998, Taniwaki et al. , 1997, Hirano et al. ,
2008]. Nossa ana´lise encontrou diferenc¸as significantes entre pacientes e controles no nu´cleo cau-
dado, putaˆmen (teste-T) e ta´lamo, mas na˜o no corpo caloso. Ale´m disso, no ta´lamo, as diferenc¸as
foram mais significantes no lado esquerdo. Estes resultados indicam que existem, de fato, diferenc¸as
entre os tecidos destas estruturas entre pacientes e controles, mesmo que essas diferenc¸as na˜o sejam
percept´ıveis atrave´s de inspec¸a˜o visual das imagens. Uma vez que as imagens de RM utilizadas
neste trabalho foram ponderadas por T1, estes resultados podem indicar alterac¸o˜es na constante
T1, bem como na densidade de pro´tons, dos tecidos destas estruturas.
Em outros trabalhos utilizando a ana´lise de textura [Bernasconi et al. , 2001], essa ferramenta
foi utilizada para produzir mapas de textura, onde as a´reas lesionadas anteriormente ‘invis´ıveis’
foram destacadas em relac¸a˜o a`s imagens originais e, portanto, podem ser detectadas por inspec¸a˜o
visual. Esta abordagem tambe´m pode ser feita para imagens de DMJ, permitindo uma melhor
localizac¸a˜o e delimitac¸a˜o das a´reas afetadas.
Um ponto importante dos resultados deste trabalho foi a confirmac¸a˜o do envolvimento do ta´lamo
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Figura 4.3: Boxplot para a Soma dos Quadrados (SUMOFSQS) do ta´lamo esquerdo dos grupos controles
(cont) e pacientes (pat). O paraˆmetro foi calculado atrave´s da MCO com distaˆncia d = 1.
em pacientes com DMJ, que ja´ foi apontado pelo trabalho de D’Abreu e colaboradores [D’Abreu
et al. , 2010] no qual foi utilizado a te´cnica de volumetria. Conclu´ımos que a ana´lise de textura e´
uma ferramenta promissora quanto a` detecc¸a˜o e quantificac¸a˜o de a´reas de tecido cerebral afetado
por DMJ.
No futuro, estudos longitudinais podem tentar estabelecer se a AT pode ser um poss´ıvel mar-
cador de progressa˜o da doenc¸a, o que contribuira´ grandemente para a identificac¸a˜o de biomarcadores
deste tipo de distonia.
4.4 Doenc¸a de Alzheimer
Nas Tabelas 4.6 e 4.7 sa˜o apresentados os resultados obtidos com a ana´lise de textura para o
corpo caloso (CC) e o ta´lamo, quando os treˆs grupos de interesse (DA, DCL e controles) foram
comparados. Nas Tabelas 4.8 a` 4.12 esta˜o mostrados os resultados para a comparac¸a˜o entre pares
de grupos (DA-Cont, DCL-Cont e DCL-DA), tambe´m para o CC e o ta´lamo. Apenas os pares
de grupos onde foram encontradas diferenc¸as estatisticamente significantes esta˜o apresentados nas
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Figura 4.4: Boxplot para a Variaˆncia da Soma (SUMVARNC)do caudado direito dos grupos controles (cont)
e pacientes (pat). O paraˆmetro foi calculado atrave´s da MCO com distaˆncia d = 1.
tabelas6.
Tabela 4.6: Me´dias dos paraˆmetros de textura estatisticamente significativos (p ≤ 0, 05) para o corpo caloso
na comparac¸a˜o entre os treˆs grupos (DA, DCL e Controles) e as me´dias dos paraˆmetros para cada grupo.
Legenda: CO = Contraste; DV = Variaˆncia da Diferenc¸a; DP = desvio padra˜o.
Distaˆncia (d) Paraˆmetro Me´dia ± DP (cont) Me´dia ± DP (DCL) Me´dia ± DP (DA)
1 CO 16± 5 19± 8 25± 12
1 DV 8± 2 8± 3 12± 5
2 CO 20± 6 23± 11 34± 19
2 DV 9± 3 10± 4 16± 7
3 DV 10± 3 11± 4 17± 8
4 DV 10± 3 11± 4 17± 8
6Resultados apresentados na VII Reunia˜o Brasileira de Pesquisadores em Doenc¸a de Alzheimer, 2009, Porto Alegre,
RS e aceito para publicac¸a˜o no American Journal of Neuroradiology.
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Tabela 4.7: Paraˆmetros de textura estatisticamente significativos (p ≤ 0, 05) obtidos para o ta´lamo (esquerdo
e direito) na comparac¸a˜o entre todos os grupos (DA, DCL e controles) e as me´dias dos paraˆmetros para cada
grupo. Legenda: cont = controles; SA = Me´dia da Soma; SO= Soma dos Quadrados (variaˆncia); CO =
Contraste; DV = Variaˆncia da Diferenc¸a; SV = Variaˆncia da Soma; DE = Entropia da Diferenc¸a; E =
esquerdo; D = direito; Dist = distaˆncia; Par = paraˆmetro; DP = desvio padra˜o.
Lado Dist. (d) Par. Me´dia ± SD (cont) Me´dia ± SD (DCL) Me´dia ± SD (DA)
E 1 SA 103± 7 101± 6 108± 7
E 2 SA 103± 7 101± 6 108± 7
E 3 SA 103± 7 101± 6 108± 7
E 4 SA 103± 7 101± 6 108± 7
D 1 SO 14± 3 18± 5 17± 5
D 2 SO 14± 3 18± 5 17± 5
D 3 SO 14± 3 18± 58 17± 5
D 4 SO 15± 3 18± 5 17± 5
D 2 CO 24± 5 30± 10 28± 7
D 2 DV 9± 2 11± 4 10± 2
D 3 CO 27± 6 32± 9 32± 8
D 3 DV 10± 2 12± 4 11± 2
D 4 CO 31± 6 38± 11 37± 10
D 4 DV 10± 2 13± 5 12± 3
D 3 SV 30± 6 38± 11 37± 11
D 2 DE 0, 98± 0, 05 1, 02± 0, 04 1, 009± 0, 002
D 4 DE 0, 99± 0, 04 1, 04± 0, 04 1, 02± 0, 08
Como pode ser visto na Tabela 4.6, nosso estudo mostrou diferenc¸as de textura entre os 3
grupos (DCL, DA e Controle) para o CC. Mais especificamente, 6 (de 44) paraˆmetros apresentaram
diferenc¸as na comparac¸a˜o dos treˆs grupos. Em particular, a Variaˆncia da Diferenc¸a mostrou dife-
renciac¸a˜o para todas as distaˆncias calculadas (p < 0,025), e o Contraste mostrou diferenc¸as entre
os grupos para d = 1 e d = 2 (p < 0,05). Pode-se notar tambe´m um aumento progressivo, tanto
no Contraste quanto na Variaˆncia da Diferenc¸a, nos treˆs grupos (Cont < DCL < DA).
Da Tabela 4.7 pode-se observar que, para o ta´lamo, resultados diferentes foram encontrados
para os lados esquerdo e direito. No lado esquerdo a Me´dia da Soma foi o u´nico paraˆmetro que
mostrou diferenc¸a significante (p < 0, 05) para todas as distaˆncias, resultando em 4/44 paraˆmetros
significativos. Por outro lado, no ta´lamo direito, encontramos diferenc¸as significantes em 13/44
paraˆmetros, sa˜o eles: Soma dos Quadrados (para d = 1, 2, 3, 4), Variaˆncia da Diferenc¸a (d =
2-4), Contraste (d = 2-4), Variaˆncia da Soma (d = 3) e Entropia da Diferenc¸a (d = 2, 4). Pode-
mos observar ainda que os valores obtidos para a Soma dos Quadrados, Contraste, Variaˆncia da
Diferenc¸a, Variaˆncia da Soma e Entropia da Diferenc¸a apresentam valores mais baixos para os
controles, intermedia´rios para o grupo de portadores de DA e maiores para o grupo de pacientes
com DCL (Cont < DA < DCL). A Me´dia da Soma apresenta um padra˜o diferente, tendo valo-
res menores no grupo de DCL, intermedia´rios no grupo de controles e maiores no grupo de DA
(DCL < Cont < DA).
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Tabela 4.8: Paraˆmetros de textura estatisticamente significativos (p ≤ 0, 05) obtidos para o corpo caloso
na comparac¸a˜o entre pares de grupos (DA-Cont.). Legenda: cont = controles; SO= Soma dos Quadrados
(variaˆncia); CO = Contraste; DV = Variaˆncia da Diferenc¸a; SV = Variaˆncia da Soma; DE = Entropia da
Diferenc¸a; DP = desvio padra˜o.
Grupo Distaˆncia (d) Paraˆmetro Me´dia ± DP( cont) Me´dia ± DP (DA)
DA-Cont 1 CO 16± 5 25± 12
DA-Cont 2 CO 20± 6 34± 19
DA-Cont 3 CO 22± 7 37± 22
DA-Cont 4 CO 24± 7 39± 22
DA-Cont 1 SO 12± 5 20± 11
DA-Cont 2 SO 13± 5 21± 11
DA-Cont 3 SO 13± 6 21± 12
DA-Cont 4 SO 13± 5 21± 11
DA-Cont 1 DV 8± 2 12± 5
DA-Cont 2 DV 9± 3 16± 7
DA-Cont 3 DV 10± 3 17± 8
DA-Cont 3 SV 30± 13 48± 28
DA-Cont 4 SV 27± 12 46± 26
DA-Cont 2 DE 0, 9± 0, 1 1± 0, 1
Tabela 4.9: Paraˆmetros de textura estatisticamente significativos (p ≤ 0, 05) obtidos para o corpo caloso na
comparac¸a˜o entre pares de grupos (DCL-DA). Legenda: DV = Variaˆncia da Diferenc¸a; DP = desvio padra˜o.
Grupo Distaˆncia (d) Paraˆmetro Me´dia ± DP (DCL) Me´dia ± DP (DA)
DCL-DA 1 DV 8± 3 12± 5
DCL-DA 2 DV 10± 4 16± 7
DCL-DA 3 DV 11± 4 17± 8
DCL-DA 4 DV 11± 4 17± 8
Das Tabelas 4.8 e 4.9, pode-se observar que, na comparac¸a˜o entre pares de grupos para o CC,
14/44 paraˆmetros mostraram diferenc¸as entre DA e controles (Contraste e Variaˆncia da Diferenc¸a
apresentaram a maior diferenciac¸a˜o) e 4/44 entre DA e DCL (Variaˆncia da Diferenc¸a foi o mais
importante), mas na˜o foram encontradas diferenc¸as entre DCL e controles. Observando os valores
apresentados nas tabelas podemos notar que todos os paraˆmetros apresentados sa˜o maiores no
grupo de indiv´ıduos com DA.
As Tabelas 4.10, 4.11 e 4.12 mostram que, para o ta´lamo, 4/44 paraˆmetros de textura mostraram
diferenc¸as no lado esquerdo e 17/44 paraˆmetros mostraram diferenc¸as no lado direito entre DA e
controles; 14/44 paraˆmetros mostraram diferenc¸as no lado direito entre DCL e controles (na˜o foram
encontradas diferenc¸as estatisticamente significantes do para o lado esquerdo) e 4/44 paraˆmetros
mostraram diferenc¸as no lado esquerdo entre DA e DCL (sem paraˆmetros significativos para o lado
direito). Pode-se notar ainda nas Tabelas 4.10 e 4.11 que, com excec¸a˜o do Momento da Diferenc¸a
Inversa, todos os paraˆmetros sa˜o maiores no grupo de pacientes.
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Tabela 4.10: Paraˆmetros de textura estatisticamente significativos (p ≤ 0, 05) obtidos para o ta´lamo na
comparac¸a˜o entre pares de grupos (DA-Cont). Legenda: Cont = controles; CO = Contraste; DV = Variaˆncia
da Diferenc¸a; SO= Soma dos Quadrados (variaˆncia); SV = Variaˆncia da Soma; DE = Entropia da Diferenc¸a;
SE = Entropia da Soma; E = esquerdo; D = direito; DP = desvio padra˜o.
Grupo Lado Distaˆncia (d) Paraˆmetro Me´dia ± DP (Cont) Me´dia ± DP (DA)
DA-Cont E 3 CO 27± 6 32± 7
DA-Cont E 3 DV 10± 2 11± 3
DA-Cont E 4 CO 31± 6 37± 9
DA-Cont E 4 SO 15± 3 18± 5
DA-Cont D 1 SO 12± 5 18± 5
DA-Cont D 2 SO 14± 3 17± 4
DA-Cont D 3 SO 14± 3 17± 5
DA-Cont D 4 SO 15± 3 18± 5
DA-Cont D 1 DV 8± 2 8± 3
DA-Cont D 2 DV 8± 2 10± 2
DA-Cont D 3 DV 10± 2 11± 2
DA-Cont D 4 DV 10± 2 13± 5
DA-Cont D 2 CO 24± 5 28± 7
DA-Cont D 3 CO 27± 6 32± 8
DA-Cont D 4 CO 31± 6 38± 11
DA-Cont D 2 DE 0, 98± 0, 05 1, 0± 0, 1
DA-Cont D 3 DE 0, 99± 0, 04 1, 0± 0, 1
DA-Cont D 4 DE 0, 99± 0, 04 1, 04± 0, 04
DA-Cont D 3 SV 30± 6 37± 11
DA-Cont D 4 SV 28± 6 34± 9
DA-Cont D 4 SE 1, 21± 0, 05 1, 25± 0, 05
Analisando a Tabela 4.12 vemos que a Me´dia da Soma aumenta e´ maior no grupo de portadores
de DA do que no grupo de pacientes com DCL. Comparando com os resultados mostrados na
Tabela 4.7 nota-se que todos os paraˆmetros que foram significantes para o ta´lamo direito, nos quais
os paraˆmetros de textura obtidos para o grupo de DC foram maiores que os do grupo de DA, na˜o
foram estatisticamente significantes na comparac¸a˜o direta entre DA e DCL.
Nas Figuras 4.5 e 4.6 apresentamos boxplots com exemplos da distribuic¸a˜o dos paraˆmetros
de textura versus grupos de indiv´ıduos, para a comparac¸a˜o entre todos os grupos (Figura 4.5) e
para a comparac¸a˜o entre pares (Figura 4.6). A Figura 4.5 mostra os resultados para o CC e o
ta´lamo, e a Figura 4.6 mostra os resultados apenas para o CC. A coluna da esquerda destes dados
mostra paraˆmetros com boa diferenciac¸a˜o entre os grupos, enquanto a coluna da direita mostra
os paraˆmetros que na˜o fazem boa diferenciac¸a˜o entre os grupos. Em ambos os casos, os boxplots
correspondem a` distaˆncia d = 1.
Na Figura 4.5 (parte superior), vemos que o paraˆmetro Variaˆncia da Diferenc¸a mostrou boa
diferenciac¸a˜o entre o grupo de DA e os demais para o CC.
A Figura 4.6 tambe´m mostra a Variaˆncia da Diferenc¸a como um bom descritor para diferenciar,
atrave´s do gra´fico, entre DA e controles e DA versus DCL para o CC. Por outro lado, vemos nestas
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Tabela 4.11: Paraˆmetros de textura estatisticamente significativos (p ≤ 0, 05) obtidos para o ta´lamo na
comparac¸a˜o entre pares de grupos (DCL-Cont). Legenda: Cont = controles; CO = Contraste; DE = Entropia
da Diferenc¸a; SO= Soma dos Quadrados (variaˆncia); DV = Variaˆncia da Diferenc¸a; IDM = Momento da
Diferenc¸a Inversa; SV = Variaˆncia da Soma; E = esquerdo; D = direito; DP = desvio padra˜o.
Grupo Lado Distaˆncia (d) Paraˆmetro Me´dia ± DP (Cont) Me´dia ± DP (DCL)
DCL-Cont D 2 CO 24± 5 30± 10
DCL-Cont D 4 DE 0, 99± 0, 04 1, 04± 0, 04
DCL-Cont D 2 SO 14± 3 18± 5
DCL-Cont D 3 SO 14± 3 18± 5
DCL-Cont D 4 SO 15± 3 18± 5
DCL-Cont D 2 DV 9± 2 11± 4
DCL-Cont D 3 DV 10± 2 12± 4
DCL-Cont D 4 DV 10± 2 13± 5
DCL-Cont D 2 IDM 0, 22± 0, 02 0, 21± 0, 02
DCL-Cont D 3 SV 30± 6 38± 11
DCL-Cont D 4 SV 28± 6 34± 9
Tabela 4.12: Paraˆmetros de textura estatisticamente significativos (p ≤ 0, 05) obtidos para o ta´lamo na
comparac¸a˜o entre pares de grupos (DCL-DA). Legenda: SA = Me´dia da Soma; E = esquerdo; DP = desvio
padra˜o.
Grupo Lado Distaˆncia (d) Paraˆmetro Me´dia ± DP (DCL) Me´dia ± DP (DA)
DCL-DA E 1 SA 101± 6 108± 7
DCL-DA E 2 SA 101± 6 108± 7
DCL-DA E 3 SA 101± 6 108± 7
DCL-DA E 4 SA 101± 6 108± 7
figuras que a Correlac¸a˜o e o Momento Angular Secunda´rio quase na˜o mostraram diferenc¸as entre os
grupos. Na parte inferior da mesma figura vemos que a Me´dia da Soma mostrou boa diferenciac¸a˜o
entre os grupos para o ta´lamo, enquanto o Contraste na˜o faz uma diferenciac¸a˜o significativa para
essa estrutura.
A Figura 4.7 mostra mapas sagitais do Contraste e da Variaˆncia da Diferenc¸a calculados para
a imagem toda, para um paciente de DA (a` esquerda), um paciente de DCL (centro) e de um
controle (direita). Esses mapas da˜o uma ide´ia da variac¸a˜o de textura ao longo do ce´rebro e,
mais importante, eles mostram que ha´, de fato, diferenc¸as de textura entre DA, DCL e indiv´ıduos
controles. Os pacientes de DA e DCL escolhidos foram aqueles que tiveram os maiores valores para
estes paraˆmetros de textura. A partir desta figura, vemos que tanto o mapa de Contraste quanto
o mapa da Variaˆncia da Diferenc¸a mostraram diferenc¸as claras no CC entre esses indiv´ıduos.
Como mencionado anteriormente, ja´ existem outros estudos utilizando a AT para o estudo
da DA [Sayeed et al. , 2002, Torabi et al. , 2006, Kaeriyama et al. , 2002, Freborough & Fox,
1998, Kodama et al. , 2009] , no entanto, as abordagens utilizadas teˆm sido bastante diferentes
da usada aqui. Nos estudos mais similares ao presente trabalho, os paraˆmetros de textura foram
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Figura 4.5: Boxplot para os paraˆmetros de textura versus grupos de indiv´ıduos para o corpo caloso (parte
superior) e ta´lamo (parte inferior), na comparac¸a˜o entre todos os grupos. No eixo x esta˜o os grupos es-
tudados e no eixo y a magnitude do paraˆmetro textura. A coluna da esquerda mostra paraˆmetros bem
diferenciados entre os grupos, e a coluna direita paraˆmetros que na˜o diferenciam entre os grupos. Todas os
casos correspondem a` distaˆncia d = 1. DIFVARNC = Variaˆncia da Diferenc¸a; CORRELAT = Correlac¸a˜o;
SUMAVERG = Me´dia da Soma, CONTRASTS = Contraste; AD = pacientes com Alzheimer; aMCI =
pacientes com DCL; cont = controles.
computados para o ce´rebro inteiro: tanto Freeborough et al [Freborough & Fox, 1998] quanto
Torabi et al [Torabi et al. , 2006] usaram a MCO para diferenciar entre pacientes com DA e
controles; Kaeriyama e colaboradores [Kaeriyama et al. , 2002] calcularam matrizes de run-length
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Figura 4.6: Boxplot para os paraˆmetros de textura versus grupos de indiv´ıduos para o corpo caloso na
comparac¸a˜o entre pares de grupos. AD-Controle (parte superior) e DCL-DA (parte inferior). O eixo x
mostra os grupos estudados e o eixo y mostra a magnitude do paraˆmetro textura. A coluna da esquerda
mostra os paraˆmetros que fazem boa diferenciac¸a˜o entre os grupos. A coluna da direita mostra paraˆmetros
que na˜o diferenciam entre os grupos. Todos os casos correspondem a` distaˆncia d = 1. DIFVARNC =
Variaˆncia da Diferenc¸a; CORRELAT = Correlac¸a˜o; ANGSECMOM = Momento Angular Secunda´rio. AD
= pacientes com Alzheimer; aMCI = pacientes com DCL; cont = controles.
tambe´m para diferenciar entre pacientes com DA e controles, e Kodama et al [Kodama et al. , 2009]
utilizaram as matrizes de coocorreˆncia e matrizes de run-length para diferenciar entre pacientes
com DA, pacientes com demeˆncia dos corpos de Lewy e controles. Todos estes estudos relatam ter
encontrado diferenc¸as de textura entre pacientes e controles. No entanto, uma vez que o ce´rebro
tem muitas estruturas que possuem diferentes texturas, optamos por um me´todo potencialmente
mais robusto do que os me´todos descritos nesses estudos, pois em vez de analisar a textura do
ce´rebro como se fosse uma estrutura homogeˆnea, buscou-se selecionar estruturas cerebrais (CC e
ta´lamo) cujas func¸o˜es sa˜o comprometidas por essas anomalias e analisa´-las separadamente.
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Figura 4.7: Mapas de paraˆmetros de textura. Parte superior: Imagem de RM de paciente portador de DA
(a` esquerda), paciente portador de DCL (centro) e de controle (direita). No centro e na parte inferior mapas
de Contraste e Variaˆncia da Diferenc¸a para os mesmos casos, respectivamente, calculados a partir de uma
MCO com distaˆncia d = 1 e direc¸a˜o θ = 90◦. Os mapas de ambos os paraˆmetros mostram uma variac¸a˜o
na intensidade dos n´ıveis de cinza para os pacientes de DA e DCL: existe um maior brilho no meio dessa
estrutura (corpo caloso) e menos brilho nas laterais. Nos pacientes com DA, toda a estrutura e´ mais brilhante
do que em pacientes com DCL. Esta variac¸a˜o de brilho na˜o ocorre para a imagem do controle.
O CC e´ o maior feixe de fibras de substaˆncia branca presente no ce´rebro humano. Tem-se
mostrado sens´ıvel a` atrofia na DA principalmente como um correlato de degenerac¸a˜o Walleriana
das fibras nervosas da comissura do neoco´rtex [Balthazar et al. , 2008, Di Paola et al. , 2009].
Supo˜e-se, geralmente, que ha´ um arranjo topogra´fico dos axoˆnios dentro do CC de acordo com sua
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origem. Isso poderia justificar as diferenc¸as de textura entre controles normais e DA, cuja atrofia
do corpo caloso pode ser restrita, por exemplo, apenas aos axoˆnios provenientes das estruturas
temporais atro´ficas, como demonstrado em um estudo de tensor de difusa˜o [Huang et al. , 2007].
Nosso estudo encontrou diferenc¸as significativas entre os treˆs grupos para o CC (Tabela 4.6)
em 6/44 paraˆmetros de textura, mais especificamente, no Contraste (para distaˆncias de 1 e 2) e na
Variaˆncia da Diferenc¸a (para todas as distaˆncias). Embora mais paraˆmetros significativos parec¸am
corroborar mais as diferenc¸as de textura entre os grupos, e´ interessante notar que, quanto menos
paraˆmetros significativos tivermos, melhor conseguiremos compactar a informac¸a˜o fornecida pela
imagem. Em uma situac¸a˜o ideal, no´s gostar´ıamos de ter um u´nico descritor extra´ıdo das imagens
que poderia indicar a presenc¸a ou na˜o de alterac¸o˜es do tecido. Neste caso, parece que a Variaˆncia
da Diferenc¸a seria um bom candidato para este papel.
Ale´m disso, nosso estudo tambe´m encontrou diferenc¸as na comparac¸a˜o entre pares de grupos
para o CC, mas apenas para a comparac¸a˜o DA versus controles (14/44 paraˆmetros significatantes)
e DA versus DCL (4/44 paraˆmetros significantes). O fato de que na˜o foram encontradas diferenc¸as
entre DCL e controles sugere que as alterac¸o˜es que ocorrem no CC para pacientes de DCL sa˜o
impercept´ıveis quando comparados apenas aos controles, mas com diferenciac¸a˜o suficiente para
distinguir este grupo dos demais, quando e´ feita a comparac¸a˜o entre os treˆs grupos.
As diferenc¸as no CC entre os treˆs grupos podem ser visualizadas nos mapas de textura mostrados
na Figura 4.7 para um paciente com DA (a` esquerda), um paciente com DCL (meio) e um controle
(direita). Comparando os mapas (na parte central e na parte inferior) com as imagens de RM
originais (parte superior), notamos uma a´rea central mais brilhante no CC para o paciente com DA
e menos brilhante (mas bem vis´ıvel) para o paciente com DCL em ambos os paraˆmetros, o que na˜o
acontece para o controle, cujos mapas sa˜o uniformes nesta a´rea. Dessa forma, a ana´lise de textura
mostra as diferenc¸as entre os treˆs casos que na˜o sa˜o vis´ıveis nas imagens originais de RM.
E´ importante salientar que os paraˆmetros de mapas de textura sa˜o baseados em operac¸o˜es
matema´ticas realizadas entre os pixels, e sua ana´lise difere da ana´lise cl´ınica feita em imagens de
RM. Em especial, a diferenciac¸a˜o alcanc¸ada para caso do DCL pode ajudar em uma avaliac¸a˜o de
risco precoce desta doenc¸a evoluir para DA.
A participac¸a˜o talaˆmica na DA e no DCL tem sido cada vez mais descrita em estudos de
Ressonaˆncia Magne´tica. A disfunc¸a˜o do ta´lamo pode contribuir para o decl´ınio cognitivo, em
especial o desempenho da memo´ria (o domı´nio cognitivo mais afetado em nossos pacientes). Ale´m
disso, [Teipel et al. , 2007] aventaram a hipo´tese de que a atrofia do ta´lamo pode ter algum valor
progno´stico na conversa˜o de DCL para DA. O ta´lamo e´ composto de va´rios nu´cleos, que podem ser
distinguidos com base nas suas caracter´ısticas citoarquitetoˆnicas, bem como com base nos padro˜es
de conexo˜es que formam com outras a´reas corticais e subcorticais [Dash et al. , 2006]. Danos a
esses nu´cleos talaˆmicos podem provocar de´ficit da memo´ria episo´dica [Van der Werf et al. , 2003].
Em particular, isso pode ter contribu´ıdo para o baixo desempenho de memo´ria dos pacientes deste
estudo.
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Como citado, a comparac¸a˜o dos treˆs grupos para o ta´lamo deu resultados diferentes para os
lados esquerdo e direito (Tabela 4.7): 4/44 paraˆmetros foram significativos para o lado esquerdo,
e 13/44 paraˆmetros foram significativos para o lado direito. O nu´mero de paraˆmetros de textura
significativos para os lados direito e esquerdo do ta´lamo tambe´m foi muito diferente nas comparac¸o˜es
entre pares de grupos (Tabelas 4.10, 4.10 e 4.10). Muitos mais paraˆmetros significativos foram
encontrados para o lado direito do que para o lado esquerdo, tanto para a comparac¸a˜o entre DA
e controles quanto para a comparac¸a˜o entre DCL e controles. Por outro lado, para a comparac¸a˜o
entre DCL e DA, alguns paraˆmetros no lado esquerdo foram significativos. No geral, notamos uma
assimetria entre os resultados encontrados para os lados esquerdo e direito para a comparac¸a˜o entre
os pacientes (tanto DA quanto DCL) e controles.
Em um estudo longitudinal baseado em morfometria por voxel, [Baron et al. , 2001] tambe´m
encontraram uma assimetria significativa no ta´lamo direito em pacientes de DA. Um ponto que
merece atenc¸a˜o e´ que, para o ta´lamo, a ana´lise de textura encontrou diferenc¸as na comparac¸a˜o
entre DCL e controles, o que na˜o aconteceu para o CC.
Assim, os resultados da ana´lise de textura do ta´lamo concordam com estudos anteriormente
citados de neuroimagem estrutural. Estes resultados demonstram que a te´cnica pode ser eficaz na
distinc¸a˜o entre DA e DCL do envelhecimento normal. Um ponto a se destacar e´ que, neste trabalho,
foram analisados va´rios paraˆmetros (44), portanto, e´ estatisticamente esperado que alguns deles
poderiam ser significativos devido a erros aleato´rios. Para o n´ıvel de significaˆncia de 5% utilizado
neste trabalho, pode-se esperar 2 falsos positivos (44 × 0.05). No entanto, em nossas ana´lises,
sempre encontramos bem mais de 2 paraˆmetros de textura com significaˆncia estat´ıstica, o que e´
uma indicac¸a˜o de que a diferenc¸a de textura de fato existe.
Observando os valores me´dios dos paraˆmetros de textura nota-se que no caso do corpo caloso
os valores me´dios sa˜o progressivos (DA > DCL > Cont). No caso do ta´lamo esses valores na˜o
seguem o mesmo padra˜o (DA > Cont > DCL no caso da SA e DCL > DA > Cont nos demais
casos). Esta caracter´ıstica do ta´lamo pode ser utilizada para, em estudos futuros, diferenciar entre
DCL que evoluem para DA e os que na˜o evoluem. Para isso, necessita-se de um estudo prospectivo
em que a ana´lise de textura seja feita para cada paciente de DCL de forma que uma comparac¸a˜o
posterior, entre as caracter´ısticas de textura das imagens dos indiv´ıduos que evolu´ıram ou na˜o para
DA, possa ser realizada.
Este estudo apresentou os resultados da aplicac¸a˜o da te´cnica de ana´lise de textura de imagens de
RM cerebral de pacientes com DA, pacientes com DCL e indiv´ıduos com envelhecimento normal,
com o objetivo de avaliar se a AT pode diferenciar entre os grupos citados. Os paraˆmetros de
textura mostraram diferenc¸as entre os treˆs grupos para o corpo caloso (CC) e ta´lamo, bem como
entre DA e controles, e DA e DCL para o CC, e tambe´m entre DA e controles, DA e DCL, e DCL
e controles para o ta´lamo. Isto sugere que a te´cnica e´ u´til para a detecc¸a˜o das regio˜es afetadas por
este tipo de anomalias. Como a ana´lise visual padra˜o deste tipo de imagens e´ geralmente incapaz
de detectar essas diferenc¸as, a ana´lise de textura tem potencial para se tornar uma ferramenta u´til
no diagno´stico e compreensa˜o dessas doenc¸as.
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4.5 Discussa˜o Geral
Fazendo uma comparac¸a˜o entre os resultados obtidos com imagens de ressonaˆncia magne´tica,
dois paraˆmetros aparecem com mais frequeˆncia como estatisticamente significativos: o Contraste e
a Variaˆncia da Diferenc¸a.
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Observando-se os dois paraˆmetros pode-se observar que sa˜o bastante semelhantes, diferindo
entre si apenas pela me´dia utilizada no ca´lculo da Variaˆncia da Diferenc¸a.
A aplicac¸a˜o de te´cnicas de ana´lise de textura procura paraˆmetros matema´ticos que sa˜o capazes
de diferenciar entre os tecidos normais e lesionados. Todos estes paraˆmetros sa˜o adequados para
caracterizar as distribuic¸o˜es de n´ıvel de cinza das ROIs, que por sua vez sa˜o a base das propriedades
f´ısicas dos tecidos representados na imagem. Neste trabalho a propriedade f´ısica em questa˜o corres-
ponde ao sinal de RM ponderado por T1, que por sua vez, depende da constante T1 do tecido e da
densidade local de pro´tons [Huang et al. , 2007].
Em particular, como as imagens utilizadas foram imagens de RM ponderadas por T1, os n´ıveis
de cinza representam a densidade de pro´tons subjacente aos tecidos, ponderada pelo paraˆmetro de
relaxac¸a˜o T1. Portanto, alterac¸o˜es nas distribuic¸o˜es dos n´ıveis de cinza indicam prova´veis alterac¸o˜es
na densidade de pro´tons e/ou na constante T1 dos tecidos subjacentes.
De forma geral, para tecidos nos quais a contribuic¸a˜o dos pro´tons da a´gua e´ predominante para o
sinal de RM, os valores T1 tendem a ser maiores para tecidos mais ‘molhados’, ou ‘esponjosos’. Teci-
dos onde os pro´tons de gordura contribuem mais para o sinal de RM, geralmente, possuem T1 mais
curto [Elster & Burdette, 2001]. Ainda assim, para relacionar a variac¸a˜o destas propriedades (T1 e
densidade de pro´tons) com os paraˆmetros de textura sa˜o necessa´rios estudos mais aprofundados.
Nos treˆs estudos envolvendo imagens de RM obtivemos resultados assime´tricos no ta´lamo. Dife-
rente do caso de Alzheimer, na EMJ e na DMJ na˜o ha´ estudos na literatura que indiquem essa
assimetria, embora haja estudos que mostrem o envolvimento do ta´lamo nessas doenc¸as. Para veri-
ficar se essa assimetria existia tambe´m no grupo de controles (o que poderia sugerir uma relac¸a˜o
com o funcionamento do equipamento) foi feito o teste na˜o-parame´trico comparando os ta´lamos
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direito e esquerdo nos treˆs grupos em questa˜o. Em nenhum caso houve diferenc¸a estatisticamente
significante.
E´ interessante notar que em todos os casos, houve aumento dos paraˆmetros de textura CO, DV,
SO, DE, SV, SE, COR e ENT e diminuic¸a˜o dos paraˆmetros IDM e ASM (o que era esperado uma
vez que o IDM tem o comportamento inverso do CO e o ASM tem o comportamento inverso da
ENT) dos controles para os pacientes. No caso da comparac¸a˜o entre DCL e DA, o paraˆmetro SA
tambe´m aumentou de DCL para DA.
Todos estes paraˆmetros medem, de alguma forma, um aumento na desordem dos n´ıveis de cinza
(enquanto o IDM e o ASM medem exatamente o contra´rio, a homogeneidade e a uniformidade da
distribuic¸a˜o de n´ıveis de cinza). Vemos enta˜o que, no geral, os paraˆmetros de textura indicam uma
ruptura na homogeneidade e uniformidade dos tecidos subjacentes dos pacientes em relac¸a˜o aos
controles. Isso faz sentido, uma vez que os tecidos dos pacientes estariam deteriorados devido a`s
doenc¸as que os acometem.
Observando-se as me´dias e medianas nas tabelas e seus respectivos desvios padro˜es, nota-se uma
sobreposic¸a˜o entre as distribuic¸o˜es dos paraˆmetros dos grupos estudados - pacientes e controles.
No entanto, os testes estat´ısticos apontaram diferenc¸a entre os grupos. Por outro lado, devido a
essa sobreposic¸a˜o na˜o e´ poss´ıvel estabelecer um limiar para os paraˆmetros de textura, ou seja, na˜o
podemos definir um valor tal que abaixo ou acima deste tecido possa ser classificado como normal
ou sauda´vel.
Um ponto negativo da aplicac¸a˜o desta te´cnica e´ a demora da ana´lise, particularmente dev-
ido a` segmentac¸a˜o manual das estruturas do ce´rebro. Ferramentas semiautoma´ticas para a seg-
mentac¸a˜o de estruturas cerebrais ja´ esta˜o dispon´ıveis, o que pode acelerar consideravelmente a
ana´lise. No entanto, o software de ana´lise de textura utilizado neste trabalho (MaZda) usa um
formato desconhecido para as imagens segmentadas, o que torna a segmentac¸a˜o semiautoma´tica
impratica´vel. Futuras extenso˜es deste trabalho incluem o desenvolvimento de software para o
ca´lculo dos paraˆmetros de textura, para ser usado em conjunto com as ferramentas de segmentac¸a˜o
semiautoma´tica mencionadas.
Para utilizar a ana´lise de textura na pra´tica cl´ınica dia´ria, mais dados, tanto de pacientes
quanto de controles, devem ser coletados e analisados, com a finalidade de construir um modelo
de textura. Enta˜o, dado um novo paciente, com uma avaliac¸a˜o cl´ınica adequada, a RM seria
realizada, seguida pela segmentac¸a˜o das estruturas de interesse e, em seguida, ana´lise de textura
dessas estruturas. Estes resultados devem, enta˜o, ser comparados com o modelo para ajudar no
diagno´stico e progno´stico da doenc¸a.
Cap´ıtulo 5
Concluso˜es e Perspectivas
Eu poderia gritar triunfalmente
que por fim encontrei o que
procurava. Mas como gritar na˜o
esta´ na minha natureza,
sussurro aqui essas serenas
palavras de vito´ria...
E´rico Ver´ıssimo, Solo de
Clarineta II
A Ana´lise de Textura e´ uma te´cnica de ana´lise de imagens digitais bastante empregada em
va´rios setores e e´ uma ferramenta reconhecidamente eficiente na busca por diferenc¸as em imagens
que na˜o sejam percebidas facilmente mediante uma ana´lise visual [Langford et al. , 1990, Smith
et al. , 2002].
No desenvolvimento deste trabalho aplicamos a te´cnica da Ana´lise de Textura, baseada na ma-
triz de coocorreˆncia, em quatro conjuntos de imagens cerebrais: imagens de Tomografia Computa-
dorizada (TC) de pacientes v´ıtimas de Acidente Vascular Cerebral Isqueˆmico e controles; imagens
de Ressonaˆncia Magne´tica (RM) de portadores de Epilepsia Miocloˆnica Juvenil e de controles;
imagens de RM de pacientes com doenc¸a de Machado-Joseph e respectivos controles e, por fim,
imagens de RM de portadores de Alzheimer, De´ficit Cognitivo Leve e de controles.
A escolha destas doenc¸as esta´ relacionada ao fato de todas apresentarem diferenc¸as sutis ou
impercept´ıveis nos exames feitos por imagem. Com isso, a ana´lise visual e´ dificultada e depende
muito da habilidade e experieˆncia do examinador. Neste tipo de imagem a AT tende a ter uma
boa aplicabilidade.
O estudo com imagens de AVCI foi um estudo piloto realizado com um conjunto de dados
pequeno no qual pudemos avaliar se a te´cnica era ou na˜o promissora na avaliac¸a˜o de diferenc¸as
impercept´ıveis ou de dif´ıcil percepc¸a˜o visual em TC. Apesar do nu´mero restrito de imagens os
resultados obtidos foram bons e mostraram diferenciac¸a˜o entre os diversos tipos de tecido atrave´s
da abordagem empregada.
No estudo envolvendo as imagens de Ressonaˆncia Magne´tica (Epilepsia Miocloˆnica Juvenil,
Doenc¸a de Machado-Joseph, Doenc¸a de Alzheimer e De´ficit Cognitivo Leve), a te´cnica tambe´m
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mostrou-se eficaz na distinc¸a˜o entre os grupos estudados para cada um dos casos.
Em especial, destaca-se o fato dos mapas de paraˆmetros de textura apresentarem diferenc¸as
vis´ıveis em dois grupos de doenc¸as: na EMJ, e no grupo de DA e DCL. Contudo, apesar dos
mapas de textura de AVCI e de DMJ na˜o terem apresentado diferenc¸as vis´ıveis, lembramos que ja´
existem trabalhos onde foi empregada a Ana´lise de Textura para criar mapas compostos por va´rios
paraˆmetros de textura e, assim, tornar as diferenc¸as percept´ıveis numa ana´lise visual [Bernasconi
et al. , 2001,Antel et al. , 2002,Antel et al. , 2003].
A contribuic¸a˜o mais relevante deste trabalho vem do fato de que, como descrito ao longo desta
tese, existem pouqu´ıssimos trabalhos aplicando a AT com a abordagem que fizemos. No caso
espec´ıfico, das imagens de TC de pacientes com AVCI e das imagens de RM de portadores da Doenc¸a
de Machado-Joseph, na˜o encontramos na literatura trabalhos relacionados a` ana´lise de textura.
Ale´m disso, os resultados positivos obtidos em todos os casos estudados mostram o potencial desta
ferramenta como aux´ılio de diagno´stico e melhor compreensa˜o das patologias.
Como perspectivas para a continuac¸a˜o do trabalho desenvolvido esta˜o a automatizac¸a˜o do pro-
cesso de segmentac¸a˜o e de ana´lise estat´ıstica das imagens tornando a ferramenta de uso fa´cil e
ra´pido para que possa ser empregada rotineiramente por neurorradiologistas e neurologistas e a
extensa˜o da ana´lise para 3D.
Nos casos de AVCI e de MJD tambe´m pode-se estudar a criac¸a˜o de mapas compostos, que
tornem as diferenc¸as percept´ıveis visualmente a exemplo do que ocorreu nos mapas de textura para
os pacientes com EMJ e DA/DCL.
Uma outra possibilidade e´ a aplicac¸a˜o da te´cnica de wavelets para todos os casos e um estudo
prospectivo dos pacientes de DCL, verificando quais evolu´ıram para DA e fazendo a ana´lise de
textura das imagens destes pacientes ao longo da evoluc¸a˜o ou na˜o da doenc¸a.
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